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Resumen 
ntes de que surgiera la tecnología LiDAR (Light Detection and Ranging) aeroportada comercial 
de pulsos discretos y huella pequeña −también conocida como ALS (Airborne Laser Scanner)− 
allá por los años 90 del siglo XX y el uso de los datos fuera accesible para los investigadores en 
materia  forestal,  la mayoría de  los  estudios para derivar parámetros  estructurales de  la vegetación 
utilizaban  sensores de  teledetección  ópticos  –que  solo proporcionan  información  espectral  sobre  la 
cubierta vegetal– y en menor medida sensores SAR (Systhetic Aperture Radar) –que aportan información 
relacionada con la estructura del dosel– debido a la sensibilidad de las microondas. Sin embargo, con la 
disponibilidad  de  datos  LiDAR  capturados  para  todo  el  territorio  español  en  el marco  del  Plan 
Nacional  de  Ortofotografía  Área  (PNOA)  –desde  el  año  2011  para  la  Comunidad  Autónoma  de 
Aragón– se ha abierto una nueva y fructífera línea de investigación. 
En esta tesis doctoral se ha hecho uso de dichos datos públicos para estimar parámetros estructurales 
relacionados con la vegetación, con apoyo en trabajo de campo para la calibración y la validación de 
los  resultados.  El  tema  de  trabajo  incorpora,  además,  dos  aspectos  que  le  confieren  dificultad  y 
complejidad, pero que, al mismo  tiempo,  le dotan de un  interés añadido: en  relación con  los datos 
utilizados,  la baja densidad de  las nubes de puntos; respecto del área de estudio, sus características 
ambientales  típicamente  mediterráneas,  de  topografía  accidentada  y  con  formaciones  forestales 
perennifolias, morfológicamente heterogéneas.  
La  tesis  se  presenta  como  un  compendio  de  cuatro  artículos  científicos  que  secuencialmente  dan 
respuesta al objetivo principal planteado; a ellos se han añadido dos comunicaciones a congresos que 
profundizan todavía más en él. En primer lugar, se realizó un análisis comparativo de algoritmos de 
filtrado  implementados en  software  libre  con objeto de  seleccionar el más adecuado para el área de 
estudio.  En  segundo  lugar,  se  investigó  sobre  la  idoneidad  de  los métodos  de  interpolación  para 
generar modelos digitales de elevaciones (MDE), necesarios para  la normalización de  la altura de  la 
nube de puntos. En tercer  lugar, se modelaron parámetros estructurales de  la vegetación a partir de 
métodos de regresión lineal y logística múltiples. Estas técnicas permiten, por una parte, el ajuste de 
modelos basados en  la  relación de datos estimados en parcelas de campo y datos derivados de  las 
nubes de puntos LiDAR y, por otra,  la cartografía de un conjunto de variables dasométricas  (altura 
media  de  la  masa  forestal,  diámetro  cuadrático  medio  de  los  fustes,  área  basimétrica,  volumen, 
densidad  de  pies  de  arbolado,  ratio  de  copa  y  biomasa)  y  el  impacto  del  fuego  forestal  sobre  la 
estructura  de  la  vegetación  (severidad  post‐fuego).  Por  último  se  generó,  mediante  técnicas  de 
clasificación digital, un mapa de alta resolución espacial de modelos de combustible forestal basado en 
la combinación de datos LiDAR y de una imagen óptica multiespectral.  
Los resultados y conclusiones que se derivan de  la  investigación  indican que  la utilización de filtros 
basados en superficies, especialmente del algoritmo de curvatura multiescala, así como de métodos de 
interpolación como el “punto‐TIN‐raster” constituyen la mejor opción, frente al resto de metodologías 
existentes, para tratar nubes de puntos de baja densidad en ambientes mediterráneos, si bien parece 
que existe una cierta dependencia en relación con las características particulares de la zona de estudio. 
La  aplicación  de modelos  de  regresión  lineal  y  logística  ha  revelado  la  existencia  de  una  elevada 
relación entre el dato de campo y la capacidad explicativa de las variables derivadas de los retornos 
LiDAR relacionadas con la estructura de la vegetación, lo que ha permitido estimar diversas variables 
  
de  inventario  forestal a nivel de masa, útiles para  los gestores del bosque, así  como  cartografiar  el 
impacto del fuego sobre la estructura de la vegetación. Por otra parte, a la espera de la madurez en el 
desarrollo de nuevos sensores LiDAR multiespectrales, la combinación de sensores activos y pasivos es 
una buena alternativa para  la obtención de una  cartografía precisa  sobre  los  tipos de  combustibles 
forestales de un ecosistema mediterráneo continental.  
   
Abstract 
revious to the development, back in the 90ʹs of the 20th century, of the commercial technology 
based on small‐footprint discrete pulses LiDAR, also known as Airborne Laser Scanner (ALS), 
and  the  availability  of  data  by  researchers  in  forestry,  most  studies  to  derive  structural 
parameters of vegetation used optical remote sensing sensors ‐which only provide spectral information 
on the vegetation cover‐, and to a lesser extent SAR (Systhetic Aperture Radar) sensors –which provide 
information related to the structure of the canopy‐ due to the sensitivity of microwaves. However, the 
availability of LiDAR data for the whole Spain territory within the framework of the National Plan for 
Aerial Orthography  (PNOA)  ‐since 2011  for  the Autonomous Community of Aragón‐ has opened a 
new and fruitful research activity. 
In  this  doctoral  thesis  has  been  made  use  of  that  public  data  to  estimate  vegetation  structural 
parameters, with support in field work for the calibration and validation of the results. This research 
topic is of relevance for two fundamental questions: the low density of point clouds and the typically 
Mediterranean  environmental  characteristics  of  the  study  area,  which  is  defined  by  a  rugged 
topography and evergreen and morphologically heterogeneous forest formations. 
The thesis is presented as a compendium of four scientific articles that sequentially answer to the main 
objective posed, along with two proceedings that go even deeper into it. Firstly, a comparative analysis 
of filtering algorithms implemented in free software was performed in order to select the most suitable 
for the study area. Second, we investigated the suitability of interpolation methods to generate digital 
elevation models (MDE), which are necessary for the normalization of the point cloud height. Third, 
vegetation structural parameters were modeled using multiple linear and logistic regression methods. 
These  techniques  allow,  on  the  one  hand,  the  adjustment  of models  based  on  the  relationship  of 
estimated data in field plots and data derived from the LiDAR point cloud and, on the other hand, the 
mapping of a set of dasometric variables (mean stand height, stem diameter, basal area, volume, stand 
density, crown ratio, and biomass), and the impact of forest fire on the vegetation structure (post‐fire 
severity). Finally, a high resolution map of forest fuel models based on the combination of LiDAR data 
and a multispectral optical image was generated using digital classification techniques. 
The  results and conclusions derived  from  the  research  indicate  that  the use of  surface‐based  filters, 
especially  the multiscale  curvature algorithm, as well as  interpolation methods  such as  ʺpoint‐TIN‐
rasterʺ,  are  the  best  option  to manage  low  density  point  clouds  in Mediterranean  environments. 
However,  it seems  to be certain dependence on  the particular characteristics of  the study area. The 
application of linear and logistic regression models has revealed the existence of a strong relationship 
between  the  field data and  the variables derived  from  the LiDAR returns, attesting  the explanatory 
capacity of  these variables related  to  the vegetation structure and allowing  the estimation of several 
inventory variables, useful  for  forest managers, as well as mapping  the  impact of  fire on vegetation 
structure. On the other hand, waiting for the maturity in the development of new multispectral LiDAR 
sensors,  the  combination  of  active  and  passive  remote  sensing  is  a  good  alternative  for  accurate 
mapping of forest fuel types in Mediterranean continental ecosystems. 
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ste capítulo describe el marco teórico de la investigación y los conceptos fundamentales que se 
han tenido en cuenta para desarrollar la tesis doctoral. En primer lugar, se presenta la tecnología 
láser escáner –singularmente aeroportada y de pulsos discretos–, así como los algoritmos para 
el filtrado y la interpolación de la nube de puntos orientados a la generación de modelos digitales de 
elevaciones  (MDE)  en  entornos  forestales,  teniendo  en  cuenta  las  posibles  fuentes  de  error  que 
implican ambos procesos. Posteriormente, se exponen los antecedentes relacionados con la extracción 
de variables de interés forestal a partir de datos LiDAR en el contexto de las técnicas de teledetección. 
Todo ello permite conformar la justificación de la investigación y sentar las bases de la hipótesis y los 
objetivos a alcanzar. Por último, el capítulo finaliza con una explicación sobre la estructura de la tesis 
doctoral,  donde  se muestran  los  trabajos  realizados,  sus  interrelaciones  y,  en  definitiva,  la  unidad 
temática del documento. 
 
1.1 Estado de la cuestión 
Las técnicas de teledetección son utilizadas actualmente por disciplinas diversas, como la geografía, la 
geología, la ingeniería civil, las ciencias forestales, la agricultura, la oceanografía, la meteorología, etc. 
para  analizar  diversos  fenómenos  que  ocurren  en  la  superficie  terrestre.  Tradicionalmente  se  han 
empleado las imágenes de satélite y las ortofotografías aéreas, sin embargo, en los últimos veinte años 
la tecnología de escaneo láser ha cobrado gran importancia debido a su capacidad para recoger datos 
espaciales georreferenciados de forma automática y eficiente (Wehr and Lohr 1999). Esta tecnología de 
escaneo láser también se conoce con el acrónimo de LiDAR (Light Detection and Ranging) (Reutebuch et 
al. 2005), porque se trata de un dispositivo que permite determinar la distancia entre un emisor láser y 
un objeto o superficie utilizando un haz de luz monocromático, coherente y direccional.  
Los antecedentes históricos de  la exploración  láser se remontan a 1960, con  la  invención del primer 
láser  de  rubí  desarrollado  por  Theodore Harold Maiman  que  emitía  potentes  pulsos  de  luz  roja 
colimada. El progreso de la tecnología “láser”, acrónimo de light amplification by stimulated emission of 
radiation, verdaderamente comenzó en la década siguiente, cuando se perfeccionó la técnica y fueron 
surgiendo muchas aplicaciones prácticas fuera del  laboratorio. Así,  los estudios relacionados con  los 
espacios forestales se iniciaron a finales de la década de 1990, con la generación de MDE, la estimación 
de la altura del dosel arbóreo y del volumen, y la localización e individualización de árboles (Lim et al. 
2003, Hyyppä et al. 2004, Hyyppä et al. 2006). Desde los últimos 15 años, la tecnología LiDAR −que se 
encuentra  hoy  en una  etapa de madurez  en  cuanto  a  hardware−  ha  experimentado un  crecimiento 
exponencial debido a sus amplias posibilidades de aplicación en el ámbito forestal, favorecido por su 
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entrada en el sector comercial y por el desarrollo de software específico para el tratamiento de los datos 
(Renslow 2013). 
El  escáner  láser aerotransportado  en aviones o helicópteros,  también  conocido  como ALS  (Airborne 
Láser Scanning), es uno de los tipos de LiDAR más comunes (Maltamo et al. 2014) en comparación con 
los sistemas de escaneo sobre plataformas terrestres (trípodes, vehículos) y espaciales (satélites). En el 
caso concreto de los sistemas aeroportados, la altura de vuelo habitualmente está en el rango de 200 a 
300  m  para  helicópteros  y  500  a  1.000  m  para  aviones  (Baltsavias  1999a,c).  Aquellos  que  están 
orientados  al  escaneo  de  la  superficie  terrestre  operan  habitualmente  en  longitudes  de  onda  del 
infrarrojo próximo (900 a 1.064 nm), donde la reflectividad de la vegetación y la transmisividad de la 
atmósfera son altas  (Lefsky et al. 2002). Se  trata, por  tanto, de un sistema que emite su propio  flujo 
electromagnético, por  lo que  es  independiente de  las  condiciones de  iluminación  solar,  siempre 
que  la atmósfera esté  libre de humo, niebla densa o nubes que puedan  interceptar o dispersar  la 
trayectoria del haz láser emitido, ya que la luz infrarroja no penetra en el vapor de agua (Baltsavias 
1999a, Vosselman and Maas 2010). 
Las nubes de puntos son el producto principal resultante de cualquier sistema LiDAR. Se trata de un 
conjunto denso de datos que reúne todas las reflexiones (ecos o retornos) producidas por los objetos al 
ser impactados por el haz de luz láser. A la hora de medir la distancia que separa el emisor de pulsos 
láser del objeto o superficie se pueden distinguir dos tipologías (Wehr and Lohr 1999, Lim et al. 2003, 
Vosselman and Maas 2010, Wulder et al. 2012):  
 Sistemas de onda continua  (full‐waveform), que  registran  toda  la energía  reflejada  (forma de 
onda). El valor de distancia emisor‐objeto se obtiene mediante la medición de la diferencia de 
fase  entre  la  señal  emitida  y  la  radiación  recibida  por  retrodispersión  procedente  de  la 
superficie del objeto.  
 Sistemas de pulsos discretos, que registran uno o varios retornos por cada pulso láser emitido. 
La distancia recorrida por el fotón de luz desde el trasmisor al objeto se calcula del siguiente 
modo (ecuación 1): 
ܦ ൌ ݒ ൈ ݐ2  (1) 
Donde v es la velocidad de pulso de láser (que se supone igual a la velocidad de la luz en el 
vacío, aproximadamente 0,3 m/ns) y t es el tiempo que tarda el pulso láser en regresar al emisor 
desde que es emitido y reflejado por el objeto (Baltsavias 1999b) (Figura 1).  
 
 
Figura 1. Esquema del funcionamiento de los sistemas de pulsos discretos.  
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Son precisamente estos últimos sistemas los que han tenido un amplio calado en el sector comercial y 
los más utilizados en aplicaciones topográficas y forestales (Shan and Toth 2008). No obstante, los 
sistemas de onda continua, a pesar de la complejidad que implica su uso, están cobrando cada vez 
más  protagonismo  debido  a  la  riqueza  que  ofrecen  los  datos  para  caracterizar  los  objetos.  Los 
primeros  sistemas  solo  eran  capaces de grabar un  solo  retorno  o  el primero y último por  cada 
pulso láser emitido, pero los sistemas más modernos para aplicaciones topográficas y ambientales 
o  “multi‐retorno” pueden  registrar hasta  cinco  retornos por pulso  (Lefsky  et  al.  2002). En  estos 
sistemas, cuando el pulso es interceptado por un objeto, una parte de la energía se refleja hacia el 
receptor y se registra como el primer eco. Pero cuando el objeto es “poroso”, como es el caso de la 
vegetación, y no bloquea completamente el pulso, la energía continúa su trayectoria, pudiendo ser 
reflejada  no  solo  por  los  objetos más  altos  (primer  retorno  correspondiente  a  la  superficie  del 
dosel), sino también por los intermedios y bajos (segundo, tercero o cuarto retorno relativos a las 
ramas, hojas y sotobosque) e incluso por el suelo (quinto y último retorno) (Reutebuch et al. 2005). 
Este hecho es el que se produce cuando el LiDAR aeroportado captura datos de una zona forestal, 
donde  las copas de  los árboles presentan pequeños huecos entre  las ramas y el follaje por donde 
los pulsos láser pueden colarse (ver Figura 2). 
 
 
Figura 2. Interacción de un pulso láser con la vegetación. Modificada y traducida de Vosselman y Maas 
(2010).  
 
Aunque pueda pensarse que el último retorno siempre corresponde a la reflexión producida por el 
suelo, en la práctica, la densidad de la cubierta vegetal juega un papel decisivo. Según Chasmer et 
al. (2006), sólo el 50% de los últimos retornos en zonas forestales proceden del suelo, por lo que es 
necesario  determinar  qué  retornos  pertenecen  realmente  a  la  superficie  del  suelo  utilizando 
diferentes técnicas de clasificación. Por ejemplo, cuando el objetivo principal es producir un MDE 
de una zona boscosa, la mayoría de las campañas de vuelo tratan de efectuarse en condiciones de 
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ausencia de follaje (invierno) –si se trata de especies de hoja caduca– para maximizar el porcentaje 
de pulsos reflejados por el suelo. Por el contrario, cuando el objetivo principal es la caracterización 
de  la estructura de  la vegetación, el vuelo debe  realizarse en  condiciones de máximo desarrollo 
foliar  para  incrementar  el  número  de  retornos  procedentes  de  las  copas  de  los  árboles  y  del 
sotobosque (Reutebuch et al. 2005). 
En  esencia,  cada  pulso  láser  tiene  un  diámetro  o  “huella”  que  hace  referencia  a  la  superficie 
reflectante iluminada y que depende de la divergencia del haz y de la altura de vuelo (Shan and 
Toth 2008, Vosselman and Maas 2010). Generalmente, en  los  sistemas de pulsos discretos oscila 
entre  0,2  y  1,0  m,  aunque  existen  sistemas  con  un  diámetro  de  huella  superior  y  que  son 
considerados de huella grande (Reutebuch et al. 2005, Evans et al. 2009). Es decir, cada pulso puede 
asemejarse a un  cilindro de  luz, ya que además presenta una  longitud definida por el  lapso de 
tiempo en el que el emisor se activa y desactiva. Por tanto, todas las superficies reflectantes dentro 
de  la huella del pulso generan una onda de energía de retorno, conocida como  intensidad de  la 
señal, que es registrada por el sistema en 8 (valores de 0 a 255) o 12 bits (0 a 4095). Esa información 
puede representarse en una imagen ráster en escala de grises (Figura 3), simulando una fotografía 
aérea; sin embargo  –debido a los múltiples factores que influyen en la intensidad registrada por el 
sensor, como la altura de vuelo, las condiciones atmosféricas, la reflectividad y el color del objeto, 
y los ajustes del instrumento láser–  dicha imagen hay que utilizarla con cautela para propósitos de 
clasificación digital (Baltsavias 1999a,b).  
 
 
Figura 3. Ejemplo de imagen de intensidad creada a partir de los retornos láser. Se recoge una zona 
forestal próxima a Zuera (Zaragoza), donde los píxeles más oscuros pertenecen a arbolado y los más 
claros a zonas de suelo desnudo o vegetación escasa y cultivos en secano o abandonados.  
 
Los principales componentes de un escáner láser de pulsos discretos son: el emisor de pulsos láser, 
el mecanismo de  escaneo y  el  receptor para  registrar y medir  la distancia  al objeto. Durante  el 
vuelo, el sistema emite pulsos con una duración de unos pocos nanosegundos  (10‐9 s) y una alta 
tasa de frecuencia de escaneo1 (hasta 300 kHz), dirigiéndolos hacia la superficie terrestre, la cual se 
                                                     
1 La frecuencia de escaneo, frecuencia de repetición de pulsos o frecuencia de pulso, hace referencia al número de pulsos por 
segundo enviados, medida habitualmente en kHz. Por ejemplo, 1 kHz es igual a 1.000 pulsos por segundo.  
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va escaneando en  la dirección dada por el mecanismo de exploración y a medida que avanza  la 
aeronave  (Carter  et  al.  2012).  Las  líneas  de  escaneado  sobre  la  superficie,  perpendiculares  a  la 
dirección de vuelo,  forman patrones específicos dependiendo del mecanismo de exploración que 
desvía el haz de luz láser emitido por el escáner, por ejemplo, en forma de dientes de sierra si se trata 
de un espejo oscilante, líneas paralelas si es un prisma rotatorio, etc. (Vosselman and Maas 2010). 
La franja de barrido o exploración, es decir, la anchura de la zona que puede ser cubierta durante 
el vuelo en una dirección, es determinada  tanto por  la  configuración del ángulo de escaneo del 
sensor o el campo de visión (FOV‐Field Of View), como por la altura de la aeronave (Vosselman and 
Maas  2010).  Para  cubrir  grandes  extensiones  de  superficie,  la  aeronave  realiza  varias  pasadas 
paralelas con un cierto solape entre ellas (hasta un 50% de la superficie o más) con la finalidad de 
que no haya vacíos de información entre ellas (Evans et al. 2009).  
Cabe señalar que, por sí solos, los retornos no son suficientes para construir un MDE o derivar otro 
tipo  de  productos  con  una  referencia  espacial  explícita.  Para  solventar  este  inconveniente,  el 
equipo  se  completa  (ver  Figura  4)  con  un  sistema  de  posicionamiento  global  (GPS‐Global 
Positioning System) y un  sistema  inercial de navegación  (INS‐Inertial Navigation System)  con una 
unidad de medición  inercial  IMU  (Inertial Measurement Unit)  (Renslow 2013). De este modo,  las 
coordenadas tridimensionales (x, y, z) de los retornos se calculan a partir de la posición precisa del 
escáner,  determinada  por  el GPS  diferencial  con  respecto  a  las  estaciones  base GPS  terrestres, 
mientras que los ángulos de navegación del avión (cabeceo, alabeo y guiñada) son medidos por la 
IMU (Baltsavias 1999b, Wehr and Lohr 1999). La combinación, mediante software especializado, de la 
información procedente del  escáner  láser, GPS  e  IMU permite  asignar  coordenadas  a  cada  retorno 
registrado por el escáner láser con una alta precisión (Li et al. 2004), lo que permite conformar la nube 
de puntos (Aguilar and Mills 2008, Baltsavias 1999b,c, Wehr and Lohr 1999, Carter et al. 2012). 
 
 
Figura 4. Componentes del LiDAR aeroportado. Tomado de Renslow (2013).  
 
La densidad de puntos de la nube es la manera de expresar la resolución espacial de un conjunto 
de datos LiDAR en número de puntos por m2. La densidad presenta una relación directa con los 
costes de adquisición y con  la calidad y  la precisión de  los productos resultantes. Habitualmente 
oscila entre 0,3 y 20 puntos/m2, dependiendo de  la velocidad del avión,  la altitud y el ángulo de 
escaneado  (Gatziolis and Andersen 2008, Evans et al. 2009). De acuerdo con Evans et al.  (2009),  las 
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densidades de 4‐6 puntos/m2 proporcionan un buen acuerdo entre el  coste y  la exactitud en  las 
aplicaciones  relacionadas  con  la  vegetación,  mientras  que  algunos  proveedores  optan  por 
densidades inferiores, en torno a 1 punto/m2, para abaratar costes sin comprometer la obtención de 
resultados  aceptables.  Por  otro  lado,  la  mayoría  de  los  proveedores  de  sistemas  aeroportados 
proporcionan nubes de puntos con valores de error cuadrático medio entre 5‐15 cm en altimetría y 25‐
100 cm en planimetría (Vosselman and Maas 2010), lo que evidencia una alta precisión en el conjunto 
de datos. 
En  comparación  con  los  sistemas  tradicionales  de  topografía  y  fotogrametría,  la  tecnología  ALS 
proporciona  una  alternativa  rápida  y  directa  para  reunir  una  gran  cantidad  de  mediciones 
tridimensionales en formato digital de la superficie terrestre con una alta resolución y precisión, razón 
por  la  cual  se ha  adoptado  gradualmente  como  la  técnica principal para  generar MDE  (Baltsavias 
1999a, Hill et al. 2000, Polat et al. 2015). De acuerdo con Li et al. (2004), un MDE permite describir las 
alturas o elevaciones del terreno referidas a un datum vertical común mediante una representación que 
refleja el relieve a través de valores numéricos que simbolizan la cota o altura.  
El desarrollo de  los MDE  involucró  inicialmente a fotogrametristas e  ingenieros civiles, pero el salto 
importante  se  produjo  cuando  los  científicos  en  geometría  computacional, matemática  aplicada  e 
informática comenzaron a desarrollar algoritmos de modelado y sistemas para gestionar los datos. En 
último  término,  los especialistas de diversas disciplinas han  jugado un papel clave en el uso de  los 
MDE  para  diferentes  propósitos.  Por  ejemplo,  a  partir  de  la  década  de  1990,  con  el  desarrollo  de 
sistemas de información geográfica (SIG), el MDE se empezó a utilizar cada vez más en el ámbito de 
las ciencias ambientales.  
Por  consiguiente,  el modelado  digital  del  terreno  comprende  cuatro  componentes  principales  de 
acuerdo  con  Li  et  al.  (2004):  la  adquisición,  el  proceso  computacional,  la  gestión  de  los  datos  y  el 
desarrollo de aplicaciones (ver Figura 5). 
 
 
Figura 5. Relaciones entre los componentes que intervienen en el modelado digital del terreno a través 
de la generación de MDE. 
GENERACIÓN 
DE
MDE
Adquisición de datos:
Teledetección 
(fotogrametría, 
interferometría radar, 
LiDAR, etc.), topografía con 
GPS, y digitalización de 
cartografía. 
Aplicaciones:
Geografía, geomorfología, 
ingeniería, diseño 
paisajístico, planificación 
urbana, gestión ambiental, 
gestión de recursos, etc.
Gestión de datos:
Bases de datos espaciales, 
codificación de datos y 
técnicas de compresión, 
estructuración de datos, 
etc. 
Modelado 
computacional:
Métodos de interpolación, 
de geometría 
computacional y de 
computación gráfica. 
Introducción 
 
7 
Tal como se muestra en la Tabla 1, existen diferentes técnicas –directas e indirectas– para la captura de 
la variable elevación; sin embargo, la principal ventaja de los MDE derivados de los sistemas LiDAR es 
que no  se ven  afectados por  sombras  causadas por  la vegetación,  como  les ocurre  a  los obtenidos 
mediante  fotogrametría  (Hyde  et  al.  2006). Aunque  la  precisión  del MDE  disminuye  en  zonas  de 
vegetación densa, es mejor a  la obtenida mediante restitución, ya que entre el 20‐40% de  los pulsos 
pueden alcanzar el suelo (Ackermann 1999, Hodgson et al. 2005). Además, a diferencia de lo que ocurre 
en fotogrametría, no es necesario que los puntos aparezcan en dos imágenes (Polat and Uysal 2015), 
evitando la redundancia de información. Por el contrario, los sistemas ALS tienen la desventaja de que 
en superficies cubiertas por cuerpos de agua –especialmente si son profundos– el haz de energía no 
retorna al sensor, dando lugar a vacíos de información (Huising and Gomes Pereira 1998, Vosselman 
and Maas 2010).  
 
Tabla 1. Principales técnicas de adquisición de datos para la generación de MDE (Baltsavias 1999a, Li 
et al. 2004, Maguya et al. 2013). 
Técnica/Características  Teledetección Topografía Digitalización
Método de adquisición 
La fotogrametría y la 
interferometría radar son 
métodos indirectos, mientras 
que el láser mide la 
elevación directamente 
Directo  Indirecto 
Precisión de la medición 
Centimétrica, dependiendo 
de la resolución espacial de 
las imágenes utilizadas 
Milimétrica  Métrica 
Eficiencia 
Alta, dada la automatización 
de los procesos. Método útil 
para áreas medianas‐grandes 
Muy intensivo en 
términos de mano de 
obra. Método adecuado 
para áreas pequeñas y 
de fácil acceso 
Alta, dada la 
automatización de los 
procesos. Método útil 
para áreas grandes 
 
 
Figura 6. A) Ejemplo de nube de puntos sin filtrar capturada por un sistema ALS correspondiente a un 
sector de la ciudad de San Sebastián. B) Nube de puntos clasificada en la que se pueden distinguir los 
puntos pertenecientes al suelo (coloreados en magenta) del resto de puntos de vegetación y 
edificaciones (coloreados en verde y en rojo, respectivamente). 
  
Comparado con los métodos clásicos de adquisición manual, donde la interpretación y abstracción de 
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la topografía es realizada en el mismo momento en el que el operario toma el dato, los sistemas LiDAR 
realizan mediciones automáticas de la superficie sin ningún tipo de interpretación. Esto obliga a que 
sea necesaria una labor de post‐procesado de los datos para extraer las mediciones que corresponden 
al  suelo desnudo del  conjunto de  información  registrada.  Se  trata de  llevar  a  cabo un  proceso de 
clasificación o “filtrado” que se basa en la utilización de algoritmos matemáticos o “filtros” (Kraus and 
Pfeifer 1998, Vosselman and Maas 2010, Polat and Uysal 2015) (ver Figura 6).  
En el caso concreto de las aplicaciones forestales, el filtrado es un paso fundamental para obtener un 
MDE que permita calcular la altura real de los retornos láser sobre el terreno, de manera que a partir de 
ellos se pueda derivar una serie de variables explicativas íntimamente relacionadas con la estructura de 
la vegetación (Naesset 1997, Lloyd and Atkinson 2006, Nord‐Larsen and Schumacher 2012, Maltamo et 
al. 2014).  
De acuerdo con Silván‐Cárdenas and Wang (2006), el valor de elevación de un retorno láser (Z) puede 
entenderse como una agregación de  tres elementos:  la elevación propia del  terreno  (t),  la altura del 
objeto  localizado  sobre  la  superficie  (f)  y  el  error  vertical  (e),  que  puede  deberse  a  varios  factores 
(ecuación 2). 
ܼ ൌ ݐ ൅ ݂ ൅ ݁  (2)
Por  lo  tanto,  el  algoritmo  de  filtrado  debe  sopesar  los  componentes  anteriores,  no  existiendo  una 
solución  única. Dependiendo del método de  filtrado  utilizado,  el MDE  resultante  tendrá mayor  o 
menor  calidad  (Sulaiman  et  al.  2010). De  ahí  que  el  desarrollo  de métodos  eficientes,  efectivos  y 
potentes para el filtrado del terreno sea actualmente un tema activo de investigación (Polat and Uysal 
2015).  
Aunque  los  algoritmos  para  extraer  los  puntos  de  suelo  desnudo  son  cada  vez más  avanzados  y 
automáticos  (Axelsson 1999, Zhang  et al. 2003, Silván‐Cárdenas and Wang 2006, Mongus and Žalik 
2012, Zhang and Lin 2013, Wang et al. 2015), siempre es necesario cierto grado de control manual a la 
hora de introducir los parámetros más adecuados (Baltsavias 1999a). La mayoría de estos algoritmos 
de filtrado funcionan bien en espacios relativamente llanos y con vegetación escasa o moderadamente 
densa.  Sin  embargo,  el  filtrado  en  áreas  con  terreno muy  accidentado  y/o discontinuo, pendientes 
pronunciadas  y  vegetación  densa  y  adosada  al  suelo  sigue  siendo  un  desafío  (Axelsson  1999, 
Vosselman  2000,  Pingel  et  al.  2013). De  acuerdo  con  Zhao  et  al.  (2016),  los  algoritmos  de  filtrado 
existentes generalmente se testan en sitios específicos, por lo que su adaptabilidad a diferentes paisajes 
forestales es  incierta y debe  investigarse. Por  lo  tanto, es crucial desarrollar un algoritmo de  filtrado 
que  pueda  hacer  frente  a  diversos  paisajes  forestales,  especialmente  para  regiones  topográficas  y 
ambientalmente complejas, como es el caso de la región Mediterránea.  
La gran mayoría de los algoritmos de filtrado se basan en criterios geométricos y se pueden agrupar en 
las siguientes categorías según sus principios metodológicos (Sithole and Vosselman 2004, Meng et al. 
2010):  basados  en  superficies  de  interpolación  (Kraus  and  Pfeifer  1998, Axelsson  1999,  Evans  and 
Hudak 2007, Kobler et al. 2007, Mongus and Žalik 2012, Hu et al. 2014), morfológicos (Kilian et al. 1996, 
Zhang  et  al.  2003, Chen  et  al.  2007, Li  et  al.  2013, Pingel  et  al.  2013)  y  los  basados  en  la pendiente 
(Vosselman 2000, Roggero 2001, Sithole 2001).  
Ante  la  diversidad  de  filtros  implementados  tanto  en  software  de  código  abierto  como  propietario 
(Sulaiman et al. 2010), conviene conocer los fundamentos de cada uno de ellos para seleccionar aquel 
que sea más adecuado para el propósito del estudio (Meng et al. 2010). A nivel internacional destaca el 
estudio pionero realizado por Sithole and Vosselman (2004), patrocinado por la International Society of 
Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS), en el cual se testaron ocho algoritmos distintos para filtrar 
nubes  de  puntos  con  diferentes  densidades  y  en  paisajes  tanto  rurales  como  urbanos.  El  análisis 
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cualitativo y cuantitativo reveló que, mientras  la mayor parte de  los algoritmos funcionaban bien en 
áreas  de  baja  complejidad  (terreno  suave,  pequeños  edificios,  vegetación  escasa)  y  con  una  alta 
proporción de puntos de suelo, el resultado fue significativamente peor en paisajes complejos (áreas 
urbanas,  altas  variaciones  de  elevación  del  terreno).  En  lo  que  respecta  a  la  vegetación,  todos  los 
algoritmos  funcionaron bien  ante vegetación de porte  alto. Tres de  los ocho  algoritmos  analizados 
proporcionaron un filtrado eficaz de la vegetación ubicada en desniveles topográficos y de bajo porte. 
El  estudio  concluyó  que  los  filtros  de  densificación  progresiva  de  una  superficie  TIN  (Triangular 
Irregular Network) y  los basados en  la  interpolación de superficies, produjeron  los mejores resultados 
(ver Capítulo 2 para más información sobre el funcionamiento de este tipo de filtros).  
Tras el proceso de  filtrado, para  convertir  los puntos de  suelo en una  superficie  continua, hay que 
utilizar un método de interpolación apropiado (Zhang and Whitman 2005), que generalmente da lugar 
a dos estructuras de datos diferenciadas: TIN o ráster compuesto por una malla o matriz regular de 
píxeles o celdas. Este último es el más habitual por su aplicabilidad en diversos análisis y representa en 
2,5 dimensiones la altura (Z) a través de la ecuación 3:  
  ܼ ൌ ܨሺݔ, ݕሻ  (3)	
Donde el valor de (Z) en un área local determinada (píxel) depende de su correspondiente localización 
bidimensional (x, y) (Vosselman and Maas 2010).  
Actualmente existen diversas funciones matemáticas para ajustar una superficie continua a partir de 
puntos de elevación muestreados sobre el  terreno,  tales como  la distancia  inversa ponderada  (IDW‐
Inverse  Distance  Weighting),  las  superficies  de  tendencia  polinómica  local  y  global,  el  kriging  o  los 
algoritmos  especializados  como ANUDEM  (Kienzle  2004, Hutchinson  et  al.  2011),  cada uno de  los 
cuales con sus propios parámetros, que el usuario debe definir para obtener un MDE lo más preciso 
posible.  
El método  de  interpolación  utilizado,  junto  con  otros  factores  como  la morfología  del  terreno,  la 
precisión  y  la  densidad  de muestreo  de  la  nube  de  puntos,  y  la  resolución  espacial  de  la matriz, 
influyen en la calidad de los MDE, tal y como evidencian números estudios (Caruso and Quarta 1998, 
Behan 2000, Gong et al. 2000, Thompson et al. 2001, Lloyd and Atkinson 2002, Kienzle 2004, Smith et al. 
2004, Aguilar et al. 2005, Anderson et al. 2006, Polat et al. 2015). En consecuencia, las variables derivadas 
de  los MDE y  los análisis basados en estos modelos pueden verse afectados por un cierto grado de 
error  (Kienzle  2004,  Smith  et  al.  2004),  por  lo  que  interesa  conocer  la magnitud  del  error  y  sus 
características.  La  descripción  de  la  calidad  de  un  MDE  puede  llevarse  a  cabo  de  dos  formas 
(Vosselman and Maas 2010): 
a) Según  la calidad de  los datos de entrada: precisión de  las mediciones, densidad de puntos y 
procesamiento de la nube de puntos. 
b) Según  la  calidad  del modelo  per  se,  que  puede  dividirse  en  calidad  interna  y  externa.  La 
primera se basa en el análisis de la diferencia entre el dato de entrada y el estimado por el MDE 
a través de estadísticos como el error de la raíz cuadrada de la media (RMSE), el cual puede 
espacializarse para crear mapas que representen la precisión y así poder detectar las áreas más 
problemáticas.  La  segunda  describe  la  calidad  del  MDE  con  respecto  a  unas  mediciones 
externas de control, las cuales no habrán sido utilizadas en el proceso de generación del MDE y 
deberán tener una precisión superior a la de los datos de entrada para construir el MDE. Por 
ejemplo,  la  Sociedad  Estadounidense  de  Fotogrametría  y  Teledetección  (American  Society  of 
Photogrammetry  and Remote Sensing‐ASPRS)  recomienda una  exactitud vertical al menos  tres 
veces superior a la del dato LiDAR. Es decir, la calidad externa considera tanto la de los datos 
de entrada, como la del proceso de modelado.  
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Estudios como el de Pfeifer et al.  (2001) ya evidenciaron  la estrecha relación entre el valor de RMSE 
obtenido y las características de la superficie, encontrando mayores errores en las zonas cubiertas por 
vegetación, frente a las zonas abiertas y desprovistas de ésta. La investigación desarrollada por Bater 
and Coops  (2009), centrada en el análisis de siete métodos de  interpolación  (lineal, cuantiles, vecino 
natural, spline regularizado y de tensión, ANUDEM e IDW), consideró tres resoluciones espaciales del 
modelo  (0,5,  1,0  y  1,5  m)  y  diferentes  escenarios.  Los  resultados  pusieron  de  manifiesto  que  la 
resolución  espacial de  0,5  fue  la más precisa. Los  interpoladores vecino natural y  lineal  fueron  los 
métodos más conservadores, con un rango de error más pequeño. Por el contrario, métodos como el 
IDW  presentaron  outliers  que  excedían  ±6  m,  fundamentalmente  debido  a  la  complejidad  en  la 
parametrización  del  algoritmo.  Los  errores  absolutos medios  en  zonas  forestales  de menor  porte 
oscilaron  entre 0,18 y 0,23 m, mientras que  los  errores medios absolutos  en  la  categoría de bosque 
maduro fluctuaron entre 0,10‐0,13 m. 
Como  describe Watt  et  al.  (2013),  la  calidad  general  de  los MDE  derivados  de  datos  LiDAR  está 
influenciada por una serie de errores que pueden agruparse en cuatro categorías:  
1. Errores causados por el propio sistema de medición (sistema láser y GPS).  
2. Errores debidos  a  las  características de  los datos  (retornos  registrados, densidad de puntos, 
altura  de  vuelo,  ángulo  de  escaneo). Conviene  remarcar  que,  generalmente,  los MDE  para 
aplicaciones  forestales a gran escala se obtienen a partir de vuelos LiDAR a 1‐2 km sobre el 
suelo con diámetros de huella en  torno a 0,5 m para garantizar  la rentabilidad de  la misión, 
dando como resultado bajas densidades de puntos (Maguya et al. 2013). Hyyppä et al. (2005) 
señalan que el uso del último eco garantiza una mayor precisión del MDE, mientras que Su 
and Bork (2006) afirman que deberían utilizarse los puntos capturados con un ángulo igual o 
inferior a 15° del nadir, porque producen mejores resultados (ver Figura 7). 
3. Errores  creados  durante  el  procesamiento  de  datos.  De  acuerdo  con  Guo  et  al.  (2010),  la 
disponibilidad  de  puntos  de  suelo  desnudo  para  crear  el MDE  influye  particularmente  en 
aquellos considerados de alta resolución espacial (0,5 y 1 m). Según Behan (2000), la resolución 
espacial del MDE para cualquier método de interpolación debe estar lo más cerca posible, o ser 
ligeramente menor, al espaciamiento de puntos original. Las investigaciones coinciden en que 
las áreas de menor complejidad son  las menos sensibles a  la resolución espacial del modelo 
(Anderson et al. 2006). En última  instancia,  la elección del algoritmo óptimo de  interpolación 
debe ser tomada por el usuario en función del tipo de área de estudio y de los datos de partida.  
4. Errores debidos a las características de los objetos presentes en la escena. Se ha demostrado que 
la morfología del terreno, la estación del año, la densidad del arbolado y del sotobosque, y las 
especies  forestales  son  factores  importantes  (Naesset  2002,  Naesset  and  Okland  2002, 
Reutebuch  et al. 2003). La  influencia de  la vegetación ha sido evaluada en diversos  trabajos, 
como  los de Reutebuch  et  al.  (2003), Hopkinson  et  al.  (2004), Su and Bork  (2006), Bater and 
Coops  (2009),  Stereńczak  and Kozak  (2011)  y  Sterenczak  et  al.  (2016).  La  estación  del  año 
repercute en la precisión del MDE, especialmente en bosques con un único estrato vegetal. Por 
ejemplo,  la  captura de datos LiDAR en  la  temporada de mayor vigor vegetal  (presencia de 
hojas en las ramas de los árboles, crecimiento de los pastizales) puede incrementar el error en el 
MDE de 3 a 9 cm  (Hyyppä  et al. 2005, Stereńczak and Kozak 2011). Las especies de árboles 
también  juegan un papel  importante,  tal como señalaron Stereńczak and Kozak  (2011) en su 
estudio. Los mayores errores los encontraron en zonas ocupadas por alerces o alisos frente a las 
cubiertas por pino o roble. En áreas abiertas con pastizales, los valores de error se correlacionan 
positivamente con la altura de la vegetación (Hopkinson et al. 2004). Los ambientes forestales 
particularmente complejos para la interpolación corresponden con áreas de vegetación densa, 
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tales  como  bosques  jóvenes  y matorrales,  que pueden  generar  errores de  varios metros de 
altura (Hopkinson et al. 2004, Bater and Coops 2009). Tales errores surgen porque difícilmente 
los  pulsos  láser  pueden  penetrar  la  densa  estructura  vegetal  que  oculta  el  suelo  y,  por 
consiguiente, la proporción de retornos pertenecientes al suelo en estas zonas es reducida (Watt 
et al. 2013). Las conclusiones sobre  la  influencia de  la pendiente en  la precisión del MDE son 
comunes en numerosos estudios (Aguilar et al. 2005, Hodgson et al. 2005, Hyyppä et al. 2005, 
Sterenczak et al. 2016), en los cuales, los valores de RMSE y sesgo se incrementan a medida que 
lo hace la pendiente topográfica.  
 
   
Figura 7. Ejemplo de distorsión de la huella láser sobre el terreno. Durante el proceso de exploración, el 
ángulo de incidencia (AOI) está continuamente cambiando debido a que también cambia el ángulo de 
escaneo, α, y la pendiente local del terreno, β. La combinación de estos dos elementos produce una 
elongación de la huella sobre el terreno, lo que puede dar lugar a un cierto error de medición de la 
distancia que separa el objeto del sensor. Si la huella se expande en exceso, la energía del pulso láser se 
reduce, y es posible que incluso no tenga suficiente potencia para regresar al sensor. Tomada de 
(Renslow 2013).  
 
Parece evidente, por tanto, que los datos de elevación obtenidos con LiDAR son menos costosos de 
obtener y permiten  la generación de modelos detallados de  la  superficie  terrestre,  lo que  le ha 
valido  a  esta  tecnología  el  reconocimiento.  Al  mismo  tiempo,  aparecen  nuevas  cuestiones 
relacionadas con el procesamiento de los datos y la calidad de los productos derivados.  
Por  otro  lado,  el  LiDAR  se  ha  utilizado  como  una  técnica  alternativa  para  derivar  variables 
forestales  de  inventario  y  para  analizar  la  estructura  vertical  y  horizontal  de  la  vegetación.  La 
información  espectral y  textural que  se puede obtener de  las  imágenes de  teledetección multi e 
hiperespectrales (Liu et al. 2008, Gómez et al. 2012) ha sido explotada para estudiar, por ejemplo, la 
cobertura  de  arbolado  (Céline  et  al.  2013),  la densidad  foliar  (Glenn  et  al.  2008),  la  biomasa  y  la 
estructura del dosel  (Wang  et  al. 2005, Castillo‐Santiago  et  al. 2010, Pfeifer  et  al. 2012, Beguet  et  al. 
2013).  Sin  embargo,  todos  estos  trabajos  presentan  la  misma  perspectiva:  la  obtención  de 
información estructural a nivel horizontal, dado que los sensores ópticos no registran directamente 
ningún  tipo  de  información  sobre  la  altura,  ni  sobre  los  estratos múltiples  de  vegetación.  Las 
fotografías  aéreas  también  se  han  utilizado  para  tratar  de  estimar  parámetros  estructurales 
relacionados con la altura del arbolado, el diámetro de copas, el cerramiento del dosel (vinculado 
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con  la densidad de  fustes y  el volumen de  la masa),  etc., pero  las  imprecisiones  son  altas  si  se 
comparan  con  los  sensores  de  teledetección  activa  (Campbell  2006),  como  el  LiDAR  o  el  SAR 
(Synthetic  Aperture  Radar).  Estos  últimos  operan  en  el  rango  de  las  microondas  y  ofrecen 
observaciones mundiales con alta resolución espacial y temporal. Además, las longitudes de onda 
más  largas permiten observaciones de  la superficie  terrestre  independientemente de  la cobertura 
de  nubes  y  de  la  iluminación. Más  concretamente,  los  sistemas  Interferométricos  SAR  (InSAR) 
facilitan  la  adquisición  de  información  tridimensional  de  la  superficie  y  constituyen  una  base 
apropiada para la investigación de la estructura forestal en un contexto global. Dependiendo de la 
longitud  de  onda  y,  por  tanto,  de  la  capacidad  de  penetración  de  la  señal,  estos  sistemas  son 
sensibles  a  la distribución de  las hojas,  ramas  y  troncos,  y proporcionan  información  sobre  los 
estratos verticales (Varghese et al. 2016). Comparados con el LiDAR, los datos InSAR son ventajosos 
por  cuanto  están  disponibles  a  escala mundial  y  su  adquisición  es más  rentable;  sin  embargo, 
pocos estudios los utilizan debido a su complejidad frente a los primeros (Abdullahi et al. 2017).  
Actualmente existe una gran cantidad de literatura científica sobre las posibilidades de aplicación 
del LiDAR aeroportado de pulsos discretos en el sector forestal, en particular sobre la estimación 
de biomasa y de otras variables estructurales propias de  los  inventarios  forestales  (Wulder  et al. 
2008, Maltamo  et  al. 2014), que  son de  interés para  la gestión  sostenible de  los bosques  (Guerra‐
Hernández  et  al. 2016). Dependiendo de  la densidad de puntos disponibles, del objetivo y de  la 
precisión  que  se  quiera  conseguir  (Yu  et  al.,  2010),  pueden  llevarse  a  cabo  dos  aproximaciones 
diferentes para derivar información forestal: el enfoque basado en áreas (ABA‐area‐based aproach) y 
el enfoque basado en árbol individual (ITB‐individual tree‐based approach) (Reutebuch et al. 2005, Yu 
et al. 2011, Latifi et al. 2015).  
En el enfoque ABA,  las características de  la masa forestal de un área determinada son estimadas 
estableciendo relaciones empíricas (modelos) entre los datos LiDAR y las variables medidas sobre 
el  terreno  (Reutebuch  et  al.  2005).  Este  enfoque  fue  ideado  originalmente  por Naesset  (1997)  y 
también se conoce como el procedimiento de inventario de masas en dos fases o inventario forestal 
de doble muestreo (Naesset 2002). En la primera fase se obtienen las relaciones empíricas entre los 
retornos  láser  (variables  descriptivas  de  la  distribución  en  alturas  de  los  puntos)  y  los  datos 
medidos  sobre el  terreno  (por ejemplo, altura, área basimétrica, volumen, biomasa aérea, etc.) a 
nivel de parcelas de  inventario, generalmente  circulares. En  la  segunda  fase,  estas  relaciones  se 
utilizan para ajustar modelos predictivos que puedan ser extrapolados a  toda el área de estudio 
(Rosette et al. 2012). Los  resultados de  las  investigaciones  llevadas a cabo siguiendo este enfoque 
han demostrado la utilidad para estimar variables tales como la densidad de árboles (Naesset 2002, 
Lindberg and Hollaus 2012), la altura media (Naesset 2002, Coops et al. 2007, González‐Ferreiro et al. 
2012, Smreček and Danihelová 2013), el diámetro medio  (Naesset 2002), el área basal, el volumen 
(Naesset 1997,  Latifi et al. 2010,  Estornell et al. 2012, Alberti et al. 2013 ), la biomasa aérea (Næsset and 
Gobakken 2008, Ene et al. 2012, Kankare et al. 2013) y las reservas de carbono (Patenaude et al. 2004, 
García  et  al.  2010,  Stephens  et  al.  2012).  Además,  estos  métodos  ABA  se  han  adaptado  para 
caracterizar combustibles forestales (Riaño et al. 2003) y derivar el índice de área foliar (Riaño et al. 
2004b, Morsdorf et al. 2006, Richardson et al. 2009). La ventaja de los métodos ABA radica en el hecho 
de  que  son  aplicables  cuando  las  densidades  de  puntos  LiDAR  son  bajas.  Por  el  contrario, 
requieren de más mediciones en campo  (Yu et al. 2010) y  los modelos derivados son aplicables a 
nivel local, es decir, son específicos para ciertas áreas, tipos de masas forestales y características del 
vuelo  (altura  de  la  aeronave,  densidad  de  puntos,  ángulo  de  escaneo,  patrón  de  escaneo,  etc.) 
(Rosette et al. 2012). 
El enfoque ITB se basa en la delineación de la copa (diámetro y superficie), la medida de la altura y 
la  detección  de  los  ápices  de  cada  árbol  para  estimar,  sobre  esa  base,  otras  variables  como  el 
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diámetro a la altura del pecho, el área basimétrica, el volumen, la biomasa, el carbono, etc. Al igual 
que  el  enfoque ABA,  el  ITB  también  requiere  de  un  conjunto  de mediciones  directas  sobre  el 
terreno en parcelas de muestreo dentro de la zona de estudio. Sin embargo, este enfoque funciona 
relativamente peor en masas complejas donde los algoritmos de segmentación de copas producen 
frecuentemente errores de comisión y omisión (Guerra‐Hernández et al. 2016). Además, es necesario 
contar con nubes de una densidad de, al menos, 4‐5 puntos/m2 (Andersen et al. 2006). Por tanto, la 
aproximación ABA es una alternativa menos costosa y comúnmente utilizada para generar mapas de 
atributos forestales en una amplia gama de tipos de bosque: templado (Hall et al. 2005), boreal (Næsset 
and Gobakken 2008), atlántico  (Gonçalves‐Seco et al. 2011) y mediterráneo  (González‐Olabarria et al. 
2012).  Además,  los  resultados  demuestran  las  altas  correlaciones  que  existen  entre  las  variables 
derivadas de los retornos láser y las variables de inventario forestal (Maltamo et al. 2014).  
La estructura de la vegetación describe el tamaño, la forma y la distribución de los componentes del 
dosel, como son los fustes, las ramas y las hojas. Estas características no son estáticas; cambian según la 
fenología de la especie, el estrés ambiental, la dinámica del ecosistema y las perturbaciones naturales o 
antrópicas.  En  este  sentido,  los  incendios  forestales  son  considerados  uno  de  los  factores  de 
perturbación más  importantes en  los ecosistemas naturales (Lasaponara et al. 2006). Particularmente, 
en  la  Cuenca Mediterránea,  el  fuego  ha  sido  históricamente  un  elemento  natural modelador  del 
paisaje, con el cual las sociedades han aprendido a coexistir hasta convertirlo en herramienta de gestión 
tradicional. Sin embargo, en las últimas décadas, la recurrencia, magnitud y severidad de los incendios 
se ha incrementado, siendo una de las principales causas el aumento de la combustibilidad (cantidad, 
superficie,  volumen,  continuidad  espacial  y  materia  muerta)  de  las  masas  vegetales,  como 
consecuencia de los cambios en la estructura agraria y en los usos de suelo. A ello hay que sumar el 
gran  desafío  ambiental  y  socioeconómico  que  implica  el  cambio  climático,  con  condiciones 
meteorológicas extremas y periodos prolongados de sequía (Solomon et al. 2007, González‐De Vega et 
al.  2016).  Por  otro  lado,  también  influye  el  tipo  de  especie  forestal  presente  en  el  ecosistema.  Los 
bosques de Pinus halepensis (en adelante P. halepensis) son las formaciones de pinos más abundantes de 
la Cuenca Mediterránea. Están muy bien adaptados a las condiciones de sequía y a unos suelos pobres; 
sin  embargo,  por  su  naturaleza  (alta  densidad,  presencia  de  ramas  a  lo  largo  del  fuste  y  pocos 
tratamientos silvícolas) son muy inflamables (Pausas et al. 2008). Por todo ello, el régimen de incendios 
de estos ecosistemas se caracteriza por la alta intensidad, con un intervalo de ocurrencia promedio de 
aproximadamente  30  a  50  años. A  pesar de  la  alta  resiliencia post‐fuego,  la  regeneración de  estos 
bosques de pinos puede fallar cuando los intervalos de tiempo entre los incendios son más cortos que 
el  tiempo requerido para acumular un banco de semillas suficiente  (Tanase et al. 2015, González‐De 
Vega et al. 2016).  
Desde el punto de vista de la gestión forestal, la evaluación y cartografía de la severidad post‐incendio 
proporciona  información  fundamental  para  priorizar  la  aplicación  de  tratamientos  y medidas  que 
minimicen  los  efectos  del  fuego  y  reduzcan  el  tiempo  de  recuperación  del  ecosistema  afectado 
(Montorio  et  al. 2014). Además,  la  severidad del  fuego puede usarse para predecir  la  respuesta del 
ecosistema en términos de regeneración vegetal y de dinámica hidro‐geomorfológica (Tanase et al. 
2015).  
De  forma  general,  el  concepto  de  severidad  hace  referencia  a  la magnitud  del  cambio  ecológico 
causado  por  el  fuego  (Key  and  Benson  2006,  Lentile  et  al.  2006). No  obstante,  en  la  bibliografía 
consultada  existen  ciertos matices  respecto  de  este  término  que  conviene  aclarar.  Por  un  lado,  la 
evaluación de  los efectos  inmediatos del  fuego  se  conoce  como  severidad del  fuego  (fire  severity en 
inglés), mientras que  la evaluación de  la respuesta ecológica o ambiental se denomina severidad del 
incendio (burn severity), la cual es función de la primera (Chuvieco, 2009, Montorio et al. 2014, Tanase et 
al. 2015).  
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La  severidad  del  fuego  puede  ser  evaluada  a  partir  de  la  observación  directa  en  el  campo  para 
reconocer los niveles del daño causado sobre el medio. Para ello se utilizan un conjunto limitado de 
indicadores  (Kasischke  et  al.  2008)  que  pueden  estar  orientados  a  la  evaluación  del  impacto  en  la 
vegetación (por ejemplo,  la mortalidad de  los árboles,  los daños en  la copa y el fuste,  la altura de  la 
quemadura) y/o al análisis del suelo quemado (profundidad de la capa de materia orgánica, cubierta 
de hojarasca, repelencia al agua, temperatura del suelo y humedad, etc.), sobre todo para conocer los 
procesos posteriores  al  fuego,  como  la  germinación  y  supervivencia de  las plántulas  (Tanase  et  al. 
2015). Más frecuentemente suelen utilizarse índices sintéticos que combinan diferentes métricas, como 
el Composite Burn  Index  (CBI)  (Key and Benson 2003) u otras variantes de éste como el GeoCBI  (De 
Santis and Chuvieco 2009). Mediante el CBI se examinan visualmente las condiciones de la vegetación 
y se registra el grado de cambio con respecto al supuesto estado previo al fuego, a nivel de sotobosque, 
dosel arbóreo y a nivel global de la parcela de campo evaluada. Las técnicas de teledetección basadas 
en  los  cambios  en  la  reflectividad de  las  áreas  quemadas  –debidos  al  proceso de  combustión  que 
implica  la  eliminación  de  la  vegetación,  la  exposición  del  suelo,  los  cambios  en  el  contenido  de 
humedad  y  la  aparición de nuevas  cubiertas– proporcionan  información  que puede  relacionarse  a 
través de índices espectrales por combinación de bandas reflectivas con el dato de campo, para estimar 
y cuantificar de forma más objetiva la severidad (Chuvieco 2009). Entre los más conocidos destacan el 
Normalized Difference Vegetation Index (Rouse et al. 1974), el Normalized Burn Ratio (García and Caselles 
1991), el delta Normalized Burn Ratio  (Key and Benson 2006), el Relative delta Normalized Burn Ratio 
(Miller  and Thode  2007),  el  SWIR‐MIR  Index  (Veraverbeke  et  al.  2012)  y  el  Relativized  Burn  Ratio 
(Parks et al. 2014).  
Habitualmente,  las  estimaciones  de  campo  y  los  datos  de  teledetección  se  han  relacionado 
empleando  modelos  de  regresión  lineal,  cuadrática  y  exponencial,  aunque  han  cobrado 
importancia  en  estos  últimos  años  los  modelos  no  paramétricos,  como  alternativa  al 
incumplimiento del  supuesto de normalidad  en  la distribución de  los datos de  la muestra. Por 
ejemplo, la relación entre el dNBR y el CBI ha proporcionado una detección precisa de la severidad 
en  la mayoría  de  los  ecosistemas,  siendo  generalmente  altos  los  coeficientes  de  determinación 
obtenidos (R2 >0,75) (Tanase et al. 2011). No obstante, los índices espectrales suelen producir peores 
resultados (Tanase et al., 2011) a la hora de identificar niveles de severidad moderados y bajos, ya que 
se utiliza  la respuesta espectral del menor contenido de humedad de  la vegetación y el suelo, el 
aumento de  la exposición del  sustrato y  la presencia de  cenizas, que  son  relativamente estables 
para niveles altos de severidad (Chuvieco 2009). Además, los índices basados en información óptica 
son también sensibles a  la fenología de  las plantas, a  la elevación solar (Verbyla et al. 2008) y a  la 
cobertura de nubes, lo que disminuye su utilidad en determinados ambientes (Tanase et al. 2015). 
Estudios recientes han demostrado que la severidad del fuego, estimada a través del índice CBI, puede 
relacionarse  empíricamente  con  datos  procedentes  de  sensores  activos  como  el  SAR  o  el  LiDAR 
(Tanase et al. 2010, Tanase et al. 2014). La ventaja de éstos frente a los ópticos es que proporcionan una 
medida  directa  de  la  estructura  de  la  vegetación.  En  el  caso  del  LiDAR,  su  uso  para  estimar  la 
severidad es todavía incipiente. Sobre todo se ha empleado en combinación con series temporales de 
imágenes Landsat, que conjuntamente permiten detectar  las alteraciones y cuantificar el  impacto del 
fuego sobre la estructura de la vegetación (Wulder et al. 2009, Kane et al. 2013, Kane et al. 2014, Bolton et 
al. 2015).  
Otro aspecto a tener en cuenta a la hora de valorar la amenaza del fuego en un territorio es la actividad 
que  en  él  se desarrolla. La  evaluación del  riesgo de  incendio, que  es  clave para  la prevención y  la 
planificación previa a la extinción, integra la estimación de la ignición, las condiciones de propagación 
y la valoración de la vulnerabilidad. En este sentido, la cartografía de tipos de combustible se revela 
muy  importante para  la estimación de  la  ignición y de  las condiciones de propagación y, por ende, 
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para la valoración del peligro de incendio forestal. 
Los mapas de modelos de combustible que  tradicionalmente se han elaborado en España se han 
basado en el Mapa Forestal de España escala 1:50.000, que  tiene una periodicidad de renovación 
excesivamente  dilatada  para  la  dinámica  de  los  ecosistemas  mediterráneos,  dando  lugar  a 
resultados  groseros  e  imprecisos  para  la  gestión  eficaz  de  los  incendios  a  escala  local.  Como 
cualquier simplificación de la realidad, los sistemas de clasificación de tipos de combustibles presentan 
ciertas limitaciones, ya que son únicamente aplicables en localizaciones geográficas con características 
similares a aquellas en las que fueron desarrolladas (Arroyo et al. 2008). Además, la cartografía de tipos 
de combustible suele  requerir de  trabajo de campo ante  la  inexistencia de un método automático y 
fiable para la identificación de los combustibles desde gabinete. 
Los primeros trabajos para cartografiar los tipos de combustible se iniciaron a mediados de la década 
de  1930  en  EE.UU.,  cuando  todavía  no  se  hablaba  de  “tipos  de  combustible”,  sino  de  tipos  de 
vegetación o cobertura y únicamente se contaba con el  trabajo de campo a pie. Con  la  llegada de  la 
fotografía aérea a  comienzos de 1940  se dio un  salto  cualitativo, al poder  llevar a  cabo  técnicas de 
fotointerpretación para identificar el combustible y así reducir el intenso trabajo de campo (Chuvieco 
and Martín 2004). La aparición de nuevos sensores remotos en la década de los setenta del siglo XX fue 
lo que verdaderamente  revolucionó  la cartografía de modelos de combustibles, coincidiendo con  la 
publicación de Albini  (1976) y del primer  trabajo de Rothermel  (1972) sobre el comportamiento del 
fuego. La disponibilidad de imágenes en cortos intervalos de tiempo, la reducción de costes frente a la 
fotografía aérea, la interrelación entre el dato observado en el campo y la información de la imagen, la 
toma  de  datos  homogénea  para  grandes  áreas,  la  captura  de  información  no  visible  del  espectro 
electromagnético (infrarrojo cercano, infrarrojo medio, infrarrojo térmico y micro‐ondas), la naturaleza 
digital de los datos de teledetección y la posibilidad de incluir otras variables espaciales en el análisis, 
son  algunas  de  las  ventajas  frente  a  los métodos  tradicionales  para  la  cartografía  de modelos  de 
combustibles  (Chuvieco  and  Martín  2004).  Por  todos  estos  motivos,  las  imágenes  ópticas 
multiespectrales  captadas  con  sensores  de  tipo  pasivo  han  sido  habitualmente  utilizadas  en  la 
cartografía de tipos de combustible a escala local y regional, como un procedimiento alternativo frente 
a  los  costosos métodos  de  identificación  a  partir  de  fotografías  aéreas  o  directamente  en  campo 
(Burgan et al. 1998,   Tian et al. 2005, Lasaponara and Lanorte 2007). Con respecto a  los sensores más 
empleados  para  este  propósito,  destacan  en  primer  lugar  los  embarcados  en  los  satélites  Landsat, 
debido a su media‐alta resolución espacial (30 m), a su resolución espectral (cuenta con una banda en 
el  infrarrojo  próximo  y  dos  en  el  infrarrojo medio  de  onda  corta, muy  útiles  para  diferenciar  la 
vegetación) y a una resolución temporal que supera los requerimientos de este tipo de cartografía. En 
menor medida  se  ha  utilizado  el  sensor NOAA‐AVHRR  (1  km  de  resolución  espacial),  los  datos 
obtenidos  con  SPOT  (20‐10  m)  y  los  sensores  hiperespectrales  aeroportados,  como  AVIRIS,  que 
proporcionan una altísima resolución espectral (210 bandas entre 0,4 y 2,4 μm y 20 m de resolución 
espacial) muy útil para discriminar las cubiertas (Chuvieco and Martín 2004). 
Sin  embargo,  estos  sistemas  de  teledetección  pasiva  presentan  ciertas  limitaciones,  dada  su 
incapacidad  para  detectar  el  combustible  localizado  bajo  el  dosel  arbóreo  (sotobosque  y  estratos 
inferiores  (Vosselman  and  Maas  2010),  que  es  de  crucial  importancia  para  determinar  el 
comportamiento del  fuego. Además,  la  reflectividad  que  es  captada  por  estos  sensores  –que  debe 
someterse a correcciones radiométricas del efecto topográfico y atmosférico– no puede relacionarse con 
variables  estructurales  como  la  altura de  la  vegetación,  que  es  un  parámetro  imprescindible  en  la 
clasificación de tipos de combustible (Riaño et al. 2002). A este respecto, los sensores de teledetección 
activos sí que proporcionan información sobre la estructura vertical de la vegetación (Chuvieco 2010). 
En el caso del SAR, existen relaciones estadísticas significativas entre el tamaño de los componentes de 
la  cubierta  vegetal  y  el  coeficiente  de  retrodispersión  obtenido,  siendo  también  posible  el  uso  de 
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técnicas polarimétricas e  interferométricas para modelizar esta cuestión  (Chuvieco and Martín 2004,  
Chuvieco 2010). No obstante, las reflexiones en la longitud de onda de las microondas se ven afectadas 
por el efecto topográfico, que es especialmente complejo de corregir en zonas de orografía montañosa, 
lo que  implica una reducción en  la precisión  frente al LiDAR. En este caso,  los escáner  láser se han 
utilizado  con  éxito para  la  obtención de  cartografía de modelos de  combustible  (Riaño  et  al.  2007, 
Mutlu et al. 2008) y el modelado de otras variables necesarias para la predicción del comportamiento 
del fuego: la densidad aparente del dosel de copas (Riaño et al. 2004a, Andersen et al. 2005, Erdody and 
Moskal 2010), la altura de la base del dosel (Riaño et al. 2003, Popescu and Zhao 2008, Maguya et al. 
2015) y la cubierta de copas (Hall et al. 2005). Otros estudios se han centrado en elementos específicos 
de los combustibles, tales como la densidad de los combustibles de escalera que conectan el suelo con 
la copa de los árboles (Kramer et al. 2014, Platt 2014). 
La  clasificación  digital  de  bandas  de  información  ha  sido  la  técnica  más  utilizada  frente  a  la 
interpretación  visual  de  las  imágenes,  sobre  todo  la  clasificación  supervisada  con  el  algoritmo  de 
máxima probabilidad, la clasificación no supervisada, los clústeres o conglomerados y la clasificación 
mixta,  aunque  en  estos  últimos  años  han  cobrado  importancia  otros  métodos  basados  en  redes 
neuronales,  árboles  de  decisión,  etc.  Particularmente  se  observa  una  tendencia  orientada  a  la 
combinación de datos LiDAR e imágenes ópticas y SAR, para aprovechar las ventajas propias de cada 
fuente de  información, evidenciándose una mejora en  la precisión de  la cartografía de combustibles 
(Mutlu et al. 2008, Koetz et al. 2008, García et al. 2011, Jakubowksi et al. 2013).  
1.2 Justificación 
La tecnología LiDAR aeroportada de pulsos discretos se ha consolidado como un medio para adquirir 
información  topográfica georreferenciada y precisa. Más allá de sus aplicaciones primarias, como  la 
generación de MDE, ha demostrado ser útil y adecuada para otros análisis que tienen que ver con los 
espacios forestales, reconociéndose su valor  frente al uso exclusivo de  imágenes ópticas, carentes de 
información  tridimensional  sobre  los  elementos  de  la  escena.  Puede  afirmarse  que  ha  habido  un 
cambio progresivo  en  el  enfoque de  las  investigaciones: desde  el uso del LiDAR  como un  simple 
método de captura de datos, al desarrollo de protocolos y metodologías analíticas eficaces. 
Los estudios para determinar cuáles son los mejores procedimientos para el tratamiento de los datos 
LiDAR  pueden  ayudar  al  usuario  a  adoptar  el  más  adecuado.  Las  nubes  de  puntos  deben  ser 
clasificadas utilizando  algún  algoritmo  específico  que hay  que parametrizar  y  que depende de  las 
características  intrínsecas de  los datos LiDAR y de  la escena. Son pocos  los estudios que comparan 
diferentes algoritmos de filtrado, y mucho menos utilizando los nuevos datos del PNOA, a lo que hay 
que sumar una amplia variedad de métodos implementados en software libre y propietario. Además, 
hay que considerar que el error en el filtrado está condicionado, no solo por la idoneidad del algoritmo 
elegido,  sino  también  por  las  características  asociadas  a  los  datos  LiDAR  adquiridos  (densidad  y 
espaciado  de  los  puntos  fundamentalmente)  y  por  la  complejidad  de  la  superficie  (vegetación  en 
pendientes, discontinuidades topográficas, etc.).  
Continuando con esta perspectiva que  incide en  la  importancia de  tratar exhaustivamente  los datos 
LiDAR, hay que considerar  la elección del método de  interpolación para generar MDE en espacios 
forestales.  Tal  como  se  ha  puesto  de  manifiesto  en  el  apartado  anterior,  estudios  previos  han 
demostrado que  la precisión de  los MDE no solo está  influenciada por  los procesos que  implican  la 
manipulación de  los puntos  (método de  filtrado y de  interpolación elegidos), sino  también por una 
serie de factores externos, tales como la variabilidad topográfica, la densidad de retornos de suelo, la 
complejidad  estructural del dosel vegetal y  la  resolución  espacial, que  conviene  analizar. Por  estas 
razones,  conocer  la  calidad  de  un  MDE  generado  con  datos  LiDAR  es  esencial,  ya  que  podrá 
condicionar los resultados de las técnicas de modelado espacial aplicadas.  
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Por  otro  lado,  la  gestión  y  ordenación  de montes  implica,  en muchas  ocasiones,  la  estimación  de 
variables dasométricas que  tradicionalmente se han obtenido mediante un muestreo sistemático por 
parcelas, requiriendo una gran  inversión económica e  intenso trabajo de campo. En este contexto, es 
necesario evaluar la idoneidad de los datos públicos LiDAR‐PNOA para estimar este tipo de variables 
mediante modelos de regresión que relacionen adecuadamente la información aportada por el LiDAR 
con la medida directamente en el campo. Más concretamente, la obtención de cartografía de biomasa 
forestal ha adquirido un interés creciente en los últimos años debido al papel que juegan los bosques 
en el ciclo del carbono y su  importancia como recurso disponible para  la producción de bioenergía. 
Numerosos estudios han correlacionado la biomasa y la respuesta espectral de la vegetación utilizando 
sensores ópticos pasivos; sin embargo, son susceptibles de sufrir problemas de saturación cuando  la 
biomasa aérea es elevada, lo cual no afecta a los modelos de estimación realizados con la información 
estructural de  las nubes de puntos LiDAR. Dichos modelos son necesarios para poder cuantificar el 
carbono retenido por la vegetación y el CO2 emitido a la atmósfera.  
En  el  contexto de  los  incendios  forestales,  el  carácter  tridimensional de  los datos LiDAR posibilita 
estudiar  los  cambios  estructurales  ocurridos  en  la  vegetación  tras  el  fuego,  por  lo  que  se  pueden 
realizar nuevas aportaciones en este ámbito que sirvan para apoyar las tareas de restauración del área 
quemada y proporcionen información sobre la respuesta que presumiblemente tendrá el ecosistema a 
los efectos del  fuego. En este  sentido, el  trabajo de campo es clave para  relacionar  la  severidad del 
fuego estimada mediante un  índice visual y  las variables derivadas de  los  retornos LiDAR. En esta 
misma línea, la cartografía de los tipos de combustible forestal es esencial para la estimación tanto de la 
ignición como de las condiciones de propagación del fuego en caso de incendio, además de ser muy 
útil para  la gestión forestal. Los estudios basados en  técnicas de clasificación digital de  imágenes de 
teledetección han demostrado cómo la combinación de información proveniente de sensores pasivos y 
activos mejora los resultados que se obtienen con cada uno de estos tipos de datos por separado. Es por 
ello que  la  investigación debe caminar hacia el aprovechamiento de  las bondades que presentan  los 
diferentes tipos de sensores (pasivos y activos), con el fin de plantear metodologías integradoras.  
Uno de  los aspectos que  se  considera de mayor  interés en esta  investigación es el área de estudio, 
caracterizada por un ecosistema mediterráneo continentalizado, que es sinónimo de diversidad desde 
el punto de vista geográfico. Posiblemente sea ésta  la razón por  la que su estudio es complejo y  los 
resultados que se obtienen implican una menor capacidad de generalización.  
En definitiva, la presente tesis doctoral trata de enriquecer el acervo científico sobre el tratamiento de 
los datos LiDAR de baja densidad y arroja luz sobre la aplicación de técnicas para obtener cartografía 
de variables continuas (altura del dosel, biomasa, etc.) y discretas (por ejemplo, tipos de combustibles 
forestales), como instrumento para la gestión sostenible del territorio. Esto es especialmente relevante 
cuando se trata de vegetación mediterránea, la cual ha sufrido profundos cambios durante los últimos 
decenios, relacionados con alteraciones en el régimen de perturbaciones  (incendios) y en el nivel de 
explotación (madera, leña, pastoreo, carboneo…).  
1.3 Hipótesis y objetivos 
La estimación de variables forestales continuas, como la altura media, el área basimétrica, el volumen, 
la densidad, la biomasa, etc., y discretas, como el tipo de combustible forestal, constituyen unas de las 
líneas de  trabajo que más  importancia han  cobrado  en  estos últimos  años  con  sensores  activos de 
teledetección  por  las  ventajas  expuestas  en  el  capítulo  anterior. Además,  la  posibilidad de derivar 
variables o métricas de los retornos láser que impactan sobre la vegetación, convierte a esta tecnología 
en una herramienta verdaderamente  interesante para  relacionar esta  información con observaciones 
realizadas directamente en el campo. 
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Sin embargo, existe una necesidad, desde el punto de vista metodológico (herramientas y técnicas), de 
estudiar  los  espacios  forestales  mediterráneos,  caracterizados  por  ser  pluriespecíficos,  de  escasa 
densidad  forestal  y  alta  heterogeneidad  espacial,  y  por  estar  localizados  en  zonas  de  pendientes 
acusadas, lo cual puede dificultar la obtención de modelos robustos para estimar parámetros forestales 
diversos. Dicho interés responde a que en la literatura científica referente a la estimación de parámetros 
forestales  continuos,  abundan  las  experiencias  en  bosques  con  alta  densidad  y  homogeneidad 
estructural y orográfica, donde el uso del LiDAR ha proporcionado resultados óptimos. Sin embargo, 
un  menor  número  de  investigaciones  se  ha  centrado  en  medios  más  complejos,  como  los 
mediterráneos, y mucho menos utilizando datos del vuelo PNOA, que, con cubrimiento sistemático 
para todo el territorio nacional y financiado con fondos públicos, demandan su puesta en valor. Por 
todo  ello,  la  hipótesis  planteada  supone  la  posibilidad  de  estimar  de  forma  precisa  parámetros 
estructurales  en  espacios  forestales  de  formaciones  vegetales  heterogéneas  y  orografía  compleja, 
empleando datos LiDAR de baja densidad de puntos con apoyo en trabajo de campo.  
El  objetivo  general  de  esta  tesis  doctoral  es  el  desarrollo  de  metodologías  operativas  para  el 
procesamiento  de  los  datos  LiDAR‐PNOA  que,  en  último  término,  permitan  el  inventario  de  un 
conjunto de variables dasométricas de interés para los gestores del bosque, la valoración de los niveles 
de severidad post‐fuego y la identificación de los combustibles forestales, todo ello en un ecosistema 
mediterráneo con rasgos semiáridos. 
Para  lograr  este  objetivo  principal  ha  sido  necesaria  la  consecución  de  una  serie  de  objetivos 
específicos,  los  cuales  se  han  abordado  en  cada  una  de  las  publicaciones  (artículos  científicos  y 
comunicaciones en congresos) que componen el cuerpo de la tesis (ver Tabla 2): 
1. Identificar el filtro o método de clasificación que mejor se adapta a las características de la nube 
de puntos LiDAR‐PNOA en un ambiente  forestal heterogéneo a  través de una metodología 
semi‐empírica, mediante la comparación de los implementados en software libre.  
2. Analizar la idoneidad de diversos métodos de interpolación para crear MDE de alta resolución 
con  los  retornos  de  suelo  desnudo,  dado  que  son  necesarios  para  la  normalización  de  las 
alturas de  la nube de puntos y, por ende, de  la vegetación en el contexto de  las aplicaciones 
forestales del LiDAR. 
3. Estimar  variables  dasométricas  en masas  de  P.  halepensis Mill.,  así  como  el  contenido  de 
carbono de estas masas, empleando modelos de  regresión  lineal múltiple que  relacionan  las 
variables derivadas de los retornos láser y los datos de campo.  
4. Analizar las relaciones que existen entre los indicadores de la severidad del fuego estimados en 
campo  y  las  variables  derivadas  de  las  nubes  de  puntos mediante  un  ajuste  de  regresión 
logística para obtener una cartografía de cuatro áreas quemadas.  
5. Desarrollar una metodología para obtener cartografía de tipos de combustible forestal mediante 
combinación de información LiDAR‐PNOA e imágenes multiespectrales de alta resolución.  
1.4 Estructura 
El contenido de la tesis doctoral se ha estructurado en cuatro capítulos, más un apéndice, de acuerdo 
con los requisitos de la modalidad de tesis como compendio de publicaciones.  
En este primer capítulo se presentan el estado de la cuestión, la justificación de la investigación y los 
objetivos. El segundo capítulo describe el área de estudio y los materiales utilizados, así como el conjunto 
de  técnicas  y  métodos  estadísticos  que  se  incluyen  en  las  publicaciones  con  el  fin  de  mejorar  la 
comprensión de los mismos. El tercer capítulo incluye la versión original de las publicaciones aceptadas y 
publicadas. Por último, el  capítulo  cuarto  sintetiza  las principales  conclusiones que  se derivan de  los 
estudios  realizados,  que  dan  pie  a  líneas  futuras  de  trabajo.  En  el  apéndice  se  detallan  el  factor  de 
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impacto de las revistas, las áreas temáticas correspondientes a las publicaciones que se recogen en la tesis 
y la justificación de la contribución del doctorando, al tratarse de trabajos publicados en coautoría. 
En  la Tabla  2  se presenta  la  secuencia de  objetivos,  las  técnicas  y métodos más  importantes  y  las 
herramientas  utilizadas,  haciendo  referencia  a  la  publicación  en  la  cual  se  recogen  los  principales 
resultados  y  conclusiones.  Complementariamente,  en  la  Figura  8  se  muestra  un  esquema  de  la 
estructura general de la tesis, donde se puede apreciar su cohesión a través de la interconexión entre 
los  estudios  realizados  (Capítulo  3),  así  como  la  relación  entre  las  zonas  de  estudio  (A,  B  y  C) 
seleccionadas.  En  este  sentido,  conviene  aclarar  que,  si  bien  el  área  de  estudio  se  circunscribe  al 
territorio de Aragón, dada la complejidad técnica de los tratamientos y el carácter experimental de las 
metodologías aplicadas, se han seleccionado tres zonas de particular interés en atención a los objetivos 
específicos de la investigación, las cuales se describirán en detalle en el Capítulo 2: 
 Zona A: dos zonas  test situadas en el valle medio del Ebro, en el entorno de  los Montes de 
Zuera (Zaragoza).  
 Zona B: el Centro de Adiestramiento (CENAD) “San Gregorio” y su entorno, ubicado al norte 
de la ciudad de Zaragoza. 
 Zona C: cuatro  incendios  forestales  localizados en el sector central de  la Depresión del Ebro 
(Zuera y Jaulín) y en las estribaciones del Sistema Ibérico turolense (Aliaga y Los Olmos).  
 
Tabla 2. Resumen de los objetivos específicos, técnicas y métodos, herramientas y publicaciones. 
Objetivo específico 1  Técnicas y métodos  Software utilizado 
Identificar el filtro que 
mejor se adapta a las 
características de la 
nube de puntos 
LiDAR‐PNOA en un 
ambiente forestal 
heterogéneo. 
‐ Clasificación de la nube de puntos con distintos filtros 
basados en superficies. 
‐ Validación cualitativa del filtrado. 
‐ Validación cuantitativa del filtrado (estadísticos de 
error de omisión y comisión, error total e índice 
Kappa) con apoyo en trabajo de campo. 
‐ Análisis del error considerando la influencia de la 
pendiente topográfica, el tipo de cubierta del suelo, la 
densidad de puntos y el ángulo de escaneo. 
‐ LAStools 
‐ FUSION v.3.30 
‐ MCC‐LiDAR v.2.1 
‐ BCAL LiDAR Tools 
v.1.5.1 
‐ ALDPAT v.1.0 
‐ SPSS Statistics 20 
‐ ArcGIS 10.1 
Publicación 
Montealegre, A.L., Lamelas, M.T., de  la Riva,  J. 2015. Comparison  of  open  source LiDAR  filtering  algorithms  in a 
Mediterranean forest environment. IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing, 
8: 4072‐4085. doi:10.1109/JSTARS.2015.2436974. 
Objetivo específico 2  Técnicas y métodos  Software utilizado 
Analizar la idoneidad 
de diversos métodos 
de interpolación para 
crear MDE de alta 
resolución para la 
normalización de las 
alturas de la 
vegetación.  
‐ Interpolación de la nube de puntos filtrada con 
distintos algoritmos. 
‐ Análisis de la calidad interna del MDE (estadísticos de 
error). 
‐ Análisis de la calidad externa del MDE con apoyo en 
trabajo de campo (estadísticos de error). 
‐ Análisis del error considerando la influencia de la 
pendiente topográfica, el tipo de cubierta del suelo, la 
densidad de puntos y el ratio de penetración de pulsos 
láser a través de la vegetación.  
‐ Análisis CART.  
‐ ArcGIS 10.1 
‐ FUSION v.3.30 
‐ SPSS Statistics 20 
Publicación 
Montealegre,  A.L.,  Lamelas,  M.T.,  de  la  Riva,  J.  2015. Interpolation  routines  assessment  in  ALS‐derived  Digital 
Elevation Models for forestry applications. Remote Sensing, 7: 8631‐8654. doi:10.3390/rs70708631. 
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Tabla 2. Continuación. 
Objetivo específico 3  Técnicas y métodos  Software utilizado 
Estimar variables 
dasométricas y del 
contenido de carbono 
en masas de P. 
halepensis Mill.  
‐ Obtención de las variables dasométricas dependientes 
mediante trabajo de campo.  
‐ Obtención de las variables independientes derivadas 
de los retornos láser. 
‐ Análisis de correlación y de regresión lineal múltiple.  
‐ Validación cruzada dejando un dato fuera. 
‐ Generación de cartografía.  
‐ FUSION v.3.30 
‐ MCC‐LiDAR v.2.1 
‐ Lenguaje y entorno 
de programación R 
‐ ArcGIS 10.1 
Publicación 
Montealegre, A.L., Lamelas, M.T., de la Riva, J., García‐Martín, A., Escribano, F. 2016. Use of low point density ALS 
data  to  estimate  stand‐level  structural  variables  in  Mediterranean  Aleppo  pine  forest.  Forestry,  89  (4):  373‐382. 
doi:10.1093/forestry/cpw008.  
Montealegre, A.L., Lamelas, M.T., de  la Riva,  J., García‐Martín, A., Escribano, F. 2015. Assessment of biomass and 
carbon content  in a Mediterranean Aleppo pine  forest using ALS data. In Proceedings of the 1st Int. Electron. Conf. 
Remote Sens., 22 June–5 July 2015; Sciforum Electronic Conference Series, Vol. 1, d004. doi:10.3390/ecrs‐1‐d004. 
Objetivo específico 4  Técnicas y métodos  Software utilizado 
Analizar la relación 
entre el índice CBI y 
las estadísticas 
derivadas de las 
nubes de puntos para 
cartografiar la 
severidad.  
‐ Estimación de la severidad post‐incendio en campo 
(variable dependiente) mediante el protocolo CBI.  
‐ Obtención de las variables independientes derivadas 
de los retornos láser. 
‐ Análisis de correlación, de contraste entre muestras y 
de regresión logística.  
‐ Validación cruzada (matriz de confusión, índice 
Kappa y curvas de ROC). 
‐ Generación de cartografía. 
‐ FUSION v.3.30 
‐ MCC‐LiDAR v.2.1 
‐ SPSS Statistics 20 
‐ ArcGIS 10.1 
Publicación 
Montealegre, A.L., Lamelas, M.T. Tanase, M., de la Riva, J. 2014. Forest fire severity assessment using ALS data in a 
Mediterranean environment. Remote Sensing, 6: 4240‐4265. doi:10.3390/rs6054240. 
Objetivo específico 5  Técnicas y métodos  Software utilizado 
Desarrollar una 
metodología para 
obtener cartografía de 
tipos de combustible 
forestal mediante 
combinación de la 
información LiDAR‐
PNOA e imágenes 
multiespectrales de 
alta resolución.  
‐ Estimación de tipos de combustible en campo según el 
modelo Prometheus.  
‐ Procesamiento de los datos LiDAR y de las imágenes 
ópticas.  
‐ Clasificación digital (método paramétrico supervisado 
de máxima probabilidad).  
‐ Validación cruzada (matriz de confusión, índice 
Kappa). 
‐ Generación de cartografía. 
‐ FUSION v.3.30 
‐ MCC‐LiDAR v.2.1 
‐ ERDAS IMAGINE 
2013 
‐ SPSS Statistics 20 
‐ ArcGIS 10.1 
Publicación 
Montealegre, A.L., Lamelas, M.T., de  la Riva,  J., García‐Martín, A., Escribano, F. 2015. Cartografía de modelos de 
combustible mediante combinación de imágenes LiDAR, SAR y ópticas en el Centro de adiestramiento “San Gregorio”. 
In Asorey Cacheda, R., Devesa Rey, R., Solla Carracelas, M.M., Pousada Carballo, J.M.  (Eds), III Congreso Nacional de 
i+d  en Defensa  y Seguridad, DESEi+d  2015. Centro Universitario  de  la Defensa  de Marín, Marín,  pp.  1185‐1192 
(ISBN:978‐84‐944537‐0‐0). 
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Figura 8. Esquema general de la estructura en el que se evidencia la interrelación entre los estudios 
realizados. 
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2 ÁREA DE ESTUDIO, MATERIAL Y MÉTODOS 
 
 
 
 
 
 
na vez se ha contextualizado  la tecnología LiDAR, singularmente  los sistemas aeroportados 
de pulsos discretos y huella pequeña, orientados al estudio de la estructura de la vegetación, y 
antes  de  dar  cumplimiento  a  los  objetivos  específicos  fijados  en  esta  tesis  doctoral,  en  el 
presente  capítulo  se  describen,  tanto  el  área  de  estudio,  compuesta  por  tres  zonas  diferentes 
circunscritas a la Comunidad Autónoma de Aragón, como los materiales y las metodologías utilizadas 
en el trabajo de campo y de gabinete. Primeramente se detallan las características de los datos LiDAR 
del PNOA y a continuación se explica el funcionamiento de los algoritmos e interpoladores empleados 
en la investigación. Tras el tratamiento de los datos previo, se muestra cómo se ha llevado a cabo la 
validación  de  los  resultados  y  cómo  se  pueden  analizar  las  fuentes  de  error  relacionadas  con  las 
propiedades  de  los  datos  y  las  peculiaridades  del  área  de  estudio.  En  los  siguientes  apartados  se 
describe el trabajo de campo realizado para inventariar el bosque, valorar la severidad e identificar los 
tipos de  combustible  forestal. Posteriormente,  se presentan  las variables derivadas de  las  imágenes 
ópticas (índices espectrales) y de los datos LiDAR (métricas de los retornos láser) que se han empleado 
para llevar a cabo las aplicaciones más específicas. En este sentido, también se describen los métodos 
de  regresión  utilizados  para  relacionar  el  dato  de  campo  con  el  derivado  de  las  fuentes  de 
teledetección. Por último, se detallan la representación cartográfica de las variables estimadas, así como 
las técnicas de clasificación digital para mapear los tipos de combustible.  
2.1 Área de estudio 
La Comunidad Autónoma de Aragón se sitúa en el noreste de Península Ibérica (ente los 39° y los 43° 
de latitud norte) y ocupa 47.720,3 km2, de los que corresponden 15.636,2 km2 a la provincia de Huesca, 
17.274,5 km2 a la de Zaragoza y 14.809,6 km2 a la de Teruel. El total representa un 9,4% de la superficie 
de  España,  siendo  así  la  cuarta  comunidad  autónoma  en  tamaño. Aragón  limita  por  el  norte  con 
Francia (regiones de Mediodía‐Pirineos y Aquitania), por el oeste con las comunidades autónomas de 
Castilla‐La Mancha  (provincias de Guadalajara y Cuenca), Castilla y León  (provincia de  Soria), La 
Rioja y Navarra, y por el este con  las comunidades autónomas de Cataluña  (provincias de Lérida y 
Tarragona) y Comunidad Valenciana (provincias de Castellón y Valencia). 
La orografía de esta región  tiene como eje  trasversal el valle del río Ebro, el cual discurre entre dos 
somontanos, el pirenaico al norte y el  ibérico al sur, que conectan con  las dos grandes  formaciones 
montañosas de la Comunidad: el Pirineo y el Sistema Ibérico.  
El Pirineo se dispone  longitudinalmente en  tres grandes unidades ordenadas de norte a sur: el Alto 
Pirineo (integrado por el Pirineo Axial y las Sierras Interiores), la Depresión Intrapirenaica y las Sierras 
Exteriores. El Pirineo Axial está compuesto por granitos, cuarcitas, pizarras y calizas, y contiene  las 
U 
Aplicaciones forestales de los datos LiDAR‐PNOA en ambiente mediterráneo… 
 
24 
máximas altitudes de la cadena montañosa, entre las que destaca el Pico Aneto con 3.404 m. Desde las 
grandes  cumbres  surgen  importantes  valles  fluviales  en  sentido  perpendicular  al  eje  montañoso 
atravesando  el  corredor  de  la Depresión  Intrapirenaica,  en  cuyo  reborde meridional  destacan  los 
relieves  conglomeráticos de San  Juan de  la Peña  (1.552 m) y Peña Oroel  (1.769 m). Por último,  las 
sierras  exteriores  están  formadas  por materiales  predominantemente  calcáreos,  alcanzando  alturas 
entre los 1.500 y los 2.000 metros (Peña and Lozano, 2004).  
Las Bardenas, los Somontanos de Huesca y Barbastro y La Litera, enlazan la zona prepirenaica con el 
Valle del Ebro  por  su margen  izquierda. La Depresión del Ebro,  ocupada  en  épocas mesozoica  y 
eocena por el mar, fue cubierta por materiales terciarios y sedimentos aluviales aportados por el río y 
los únicos relieves que rompen el paisaje llano son, por la margen izquierda, los Montes del Castellar y 
la Sierra de Alcubierre (800 m) y, por la derecha, los Altos de La Muela, La Plana y Sillero. 
El Sistema Ibérico está constituido por un conjunto de macizos montañosos y altiplanicies que aíslan la 
Depresión del Ebro por  su  flanco  sur y  se escalonan hacia el centro de  la Península. En Aragón  se 
extiende desde la Sierra del Moncayo (2.314 m) por el oeste, hasta los Puertos de Beceite y las Sierras de 
Gúdar‐Maestrazgo por el este, y las Sierras de Javalambre y Albarracín en el sureste. Las cuarcitas y 
pizarras paleozoicas son  los materiales principales en los relieves de mayor entidad, mientras que el 
resto de estructuras están formadas por calizas y dolomías jurásicas y cretácicas. Esta configuración del 
relieve  supone que  el 60% de  la provincia de Teruel  tenga una altitud media de 900 m  (Peña and 
Lozano 2004). 
Aragón se enmarca dentro del ámbito del clima mediterráneo continental, caracterizado por inviernos 
fríos y veranos  calurosos y  secos, y una pluviometría  irregular y  escasa. Sin  embargo,  la orografía 
diversa del territorio perturba  los valores propios del clima y da  lugar a una variedad de ambientes 
climáticos que abarcan desde la alta montaña de los Pirineos al norte, con nieves permanentes en las 
cumbres más elevadas, hasta las zonas esteparias o semidesérticas, como los Monegros o los llanos de 
Belchite en la Depresión, pasando por el marcado clima continental de la zona de Teruel‐Daroca. Tal 
como describe Cuadrat (2004), las características principales que definen el clima aragonés son:  
 La  aridez,  resultado  de  una  situación  de  cubeta  encajada  entre  las  cordilleras montañosas 
pirenaicas y del Sistema Ibérico, que produce un efecto de sombra pluviométrica en el sector de 
la Depresión del Ebro. Mientras en los Pirineos y Montes Universales se sobrepasan los 1.000 
mm/m2 de precipitación, en el sector central de la Depresión no se alcanzan los 300 mm/m2. 
 Los  destacados  contrastes  de  temperaturas,  con  estaciones  extremas  muy  prolongadas 
(inviernos  muy  fríos  y  veranos  calurosos),  y  de  transición  (primavera  y  otoño)  cortas  y 
variables como consecuencia del efecto de la continentalidad.  
 La irregularidad de las lluvias, con alternancia de años secos y húmedos. 
 Los vientos  intensos y  frecuentes que  se  encajonan  en  el valle medio del Ebro  en dirección 
noroeste a sureste (cierzo) y en sentido sureste a noroeste (bochorno). 
Por otro lado, Aragón destaca por una amplia representación de los diferentes ecosistemas presentes 
en  el  territorio nacional, debido  a  su mencionada diversidad  topográfica,  climática y  litológica,  así 
como por las transformaciones antrópicas del paisaje. Los bosques ocupan más de 1,5 millones de ha, 
de las que aproximadamente la mitad corresponden a coníferas, una sexta parte a frondosas y el resto 
son  bosques mixtos. También  se pueden  encontrar  bosques  abiertos  y matorrales que  ocupan una 
superficie de 1 millón de ha.  
En  Aragón  coexisten  las  regiones  biogeográficas  más  importantes  del  reino  Holártico:  la  región 
Eurosiberiana y la Mediterránea. En relación a esta última, comprende la Depresión del Ebro, los dos 
Somontanos,  los valles  fluviales de  la margen derecha del Ebro,  la Hoya de Teruel y  las parameras 
Área de estudio, material y métodos 
 
25 
turolenses.  En  ella  predominan  las  comunidades  de  matorral  de  medio  y  bajo  porte, 
fundamentalmente romerales,  junto a enebrales, y especies gipsófilas, nitrófilas y halófilas,  ligadas a 
sistemas  endorreicos  y  litologías  margo‐yesíferas  y  arcillosas.  Las  formaciones  boscosas,  están 
dominadas por masas de quercíneas, sabinares y pinares xéricos de P. halepensis y P. nigra (Longares 
2004).  
En  términos  generales,  gran  parte  de  los  espacios  forestales  aragoneses  se  caracterizan  por  una 
considerable  peligrosidad  estructural  ante  el  fuego,  debida  a  la  complejidad  del  relieve  y  a  la 
vegetación xerófila asociada al clima mediterráneo de interior, en el cual destaca la falta de humedad 
ambiental, los períodos continuados de altas temperaturas con tormentas de fuerte aparato eléctrico y 
los  vientos  intensos  en  la  época  estival.  También  han  influido  el  retroceso  notable  del  pastoreo 
extensivo y del aprovechamiento de leñas ocurrido en las últimas décadas (López del Ríos and Bardají 
2009).  
 
 
Figura 9. Localización general de las zonas de estudio A, B y C.  
 
Tal como se ha comentado en el Capítulo 1, se han seleccionado tres zonas de estudio (ver Figura 9) 
interrelacionadas  para  dar  respuesta  a  los  objetivos  específicos  de  la  investigación,  las  cuales  se 
describen a continuación:  
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A. Zonas test, T1 (2x2 km) y T2 (4x2 km): situadas en el valle medio del Ebro, la región semiárida 
más septentrional de Europa, en el entorno de los Montes de Zuera (provincia de Zaragoza). El 
relieve de la zona presenta alturas entre los 400‐750 metros sobre el nivel del mar y pendientes 
moderadas  a  fuertes.  El  paisaje  es  típicamente  mediterráneo,  donde  los  bosques 
monoespecíficos de P. halepensis Mill. cubren algo más de 700 ha, siendo el Quercus coccifera L. 
la  principal  especie del  sotobosque. La  vegetación  arbustiva, dominada  por  esta última,  se 
mezcla con Juniperus oxycedrus L. subsp. macrocarpa (Sibth. et Sm) Ball, Thymus vulgaris L. y con 
cultivos  de  cereales.  Además,  el  sector  occidental  de  T2  ha  sido  afectado  por  incendios 
forestales  ‐en  junio  de  1995  y  agosto  de  2008‐,  estando  actualmente  cubierto  por  especies 
arbustivas rebrotadoras y restos de madera (ver descripción de la zona de estudio C para más 
detalles). A  su  vez,  las  zonas T1  y T2  están  comprendidas dentro de  la  zona B,  la  cual  se 
describe a continuación.  
B. Centro  de  Adiestramiento2  (CENAD)  “San  Gregorio”  y  su  entorno:  se  ubica  en  plena 
Depresión  del  Ebro,  al  norte  de  la  ciudad  de  Zaragoza.  Está  concebido  para  apoyar  a  las 
Unidades de la Fuerza, especialmente las Acorazadas y Mecanizadas, en las diferentes fases de 
su  preparación,  para  lo  cual  se  despliegan  todas  las  posibilidades  de  instrucción  y 
adiestramiento, con simulación tanto real y constructiva, como virtual. Para cumplir con estas 
misiones,  el  CENAD  “San  Gregorio”  cuenta  con  las  instalaciones  del  Acuartelamiento 
“General Quintana” y el Área del Campo de Maniobras y Tiro de (ACMT) “San Gregorio”, que 
a  su vez puede dividirse en  tres zonas: Restringida  (para uso prioritario de Unidades de  la 
Plaza),  Logística  y  de  Maniobras,  donde  se  encuentran  las  principales  instalaciones  de 
preparación, campos de tiro y zonas de caída de proyectiles.  
El CENAD tiene su origen en el Campo de Tiro y Maniobras “Alfonso XIII”, creado en 1911, el 
cual fue ampliado a mediados de la década de 1970 hasta ocupar actualmente una superficie 
cercana  a  las  34.000  ha,  que  se  integran  casi  en  su  totalidad  en  el  Término Municipal  de 
Zaragoza, y abarca cinco términos más: Zuera, Castejón de Valdejasa, Villanueva de Gállego, 
Tauste y Torres de Berrellén. El CENAD tiene forma trapezoidal, con una longitud mayor de 29 
km  y  una  anchura máxima  de  22  km,  aproximadamente.  Está  dominado  al  norte  por  los 
Montes de Castejón  (760 m), a partir de  los cuales  se extienden glacis, barrancos de diversa 
entidad3, vales y cabezos que acaban conformando un paisaje ondulado que se rompe por los 
escarpes sobre el cauce del Ebro. La cota más elevada del área de estudio se encuentra en el 
Vértice Esteban  (742 m de altitud), mientras que  los parajes más bajos  (300 m de altitud) se 
localizan en el escarpe y en los cantiles que se asoman sobre los valles de los ríos Ebro (al sur) y 
Gállego  (al  este).  La  altitud media  de  la  zona  está  comprendida  entre  350  y  400 m. Cabe 
destacar que no existen cursos de agua permanentes y que  los escasos acuíferos se recargan 
directamente a partir de las precipitaciones (Ministerio de Defensa 2007).  
La mayor parte de  la superficie del área de estudio es considerada  forestal. Predominan  los 
espartales, albardinales, lastonares, sisallares, ontinares y albairdales, así como un matorral de 
tipo haloxerófilo y gipsícola. En menor medida se encuentran los pinares de P. halepensis en las 
zonas  de  los  Montes  de  Zuera  y  Castejón  de  Valdejasa,  así  como  en  pequeños  rodales 
                                                     
2 Los Centros de Adiestramiento y los Campos de Maniobras y Tiro adscritos al Ministerio de Defensa, son las instalaciones 
que el Ejército de Tierra utiliza para la preparación de sus diferentes Unidades con la finalidad de llevar a cabo las misiones 
incluidas  en  los distintos planes  operativos previstos,  tanto  actuales  como  futuros. En  el  caso  concreto del CENAD  “San 
Gregorio”, cabe destacar su especial relevancia debido a su reconocimiento como Zona de Interés para la Defensa Nacional 
(Real Decreto 538/2014, de 20 de junio), la más alta categoría en este ámbito, siendo un referente en la realización de maniobras 
y ejercicios como el Trident Juncture de la OTAN.  
3 El  barranco de  la Virgen  es un  ejemplo paradigmático de  incisión  fluvial  sobre yesos, que  incluso  afloran  en  forma de 
cristales, lo cual le ha valido su consideración como lugar de interés geológico (LIG) por la legislación autonómica del Gobierno 
de Aragón.  
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formando masas  discontinuas.  Junto  a  ellos,  suelen  encontrarse  coscojares  y  otras  especies 
termófilas  como  el  Juniperus,  que  forman  un matorral muy  alto  o maquia. Completan  este 
paisaje  vegetal  heterogéneo  la  garriga,  constituida  por  romerales,  tomillares  y  aliagares  de 
menos de 50 cm de altura (Ministerio de Defensa 2007).  
En  general,  los  centros  de  adiestramiento  y  los  campos  de maniobras  y  tiro  son  objeto  de 
especial atención dada su naturaleza (el 96% de la superficie total de los terrenos de titularidad 
estatal adscrita al Ministerio de Defensa son  forestales) y por  la utilización de municiones y 
explosivos, lo que supone un riesgo directo para la ocurrencia de incendios (Sierra 2013). Por 
todo  ello,  en  cumplimiento  de  la  disposición  adicional  octava  de  la  Ley  43/2003,  de  21  de 
noviembre, de Montes, modificada por la Ley 21/2015, de 20 de julio de 2015, el Ministerio de 
Defensa cuenta con la Directiva 42/2010, de 12 de julio, de la Ministra de Defensa, que a su vez 
se aplica en el ámbito del Ejército de Tierra mediante  la Directiva del  JEME 06/12. Con esta 
normativa se pretende velar por  la  integridad del patrimonio natural, de  las  infraestructuras 
propias de este tipo de instalaciones y de las personas que desempeñan sus actividades en las 
mismas. Las directrices marcadas por el Ministerio de Defensa para conciliar las actividades de 
las Fuerzas Armadas con el respeto ambiental, se centran en  la  implantación de sistemas de 
gestión medioambiental sostenible para el cumplimiento de dicho objetivo.  
En el caso concreto del CENAD “San Gregorio”, además del riesgo antrópico derivado de  la 
propia actividad del ACMT (ejercicios de tiro, caída de proyectiles, acampadas, etc.), el riesgo 
de  incendios  forestales  viene  determinado  por  causas  naturales  (tormentas  secas  en  época 
estival) y por negligencias y accidentes en la periferia del CENAD que pueden llegar a alcanzar 
el  interior de  las  instalaciones militares. Por todo ello, el CENAD cuenta con un Plan Contra 
Incendios  Forestales  permanentemente  actualizado  y  un  Plan  Técnico  de  Defensa  Contra 
Incendios Forestales  (aprobado por el Ministerio de Agricultura y Medio Ambiente el 30 de 
mayo de 2014).  
C. Cuatro incendios forestales de grandes dimensiones ocurridos entre los años 2008 y 2009; dos 
de ellos localizados en la provincia de Zaragoza (Zuera y Jaulín), y el resto en la provincia de 
Teruel (Aliaga y Los Olmos). En el incendio de Zuera, el fuego se inició tras un accidente de 
tráfico  que  se produjo  en  la  carretera  entre Villanueva de Gállego  y Castejón de Valdejasa 
(Término Municipal de Zuera) y, como consecuencia, alrededor de 2.200 ha de bosque fueron 
calcinadas entre el 6 y el 16 de agosto de 2008. Cabe destacar que no era el primer siniestro que 
afectaba a esta zona, caracterizada por su gran recurrencia en las últimas décadas. De hecho, 
parte de la vegetación afectada correspondía al regenerado del gran incendio que se produjo en 
el año 1995, en el que ardieron más de 4.000 ha.  
En el incendio de Jaulín, a unos 60 km en dirección sur del anterior, la causa del incendio fue la 
caída de un rayo a consecuencia de una  tormenta de verano ocurrida el 21 de  julio de 2009, 
quemándose alrededor de 1.800 ha.  
El incendio de Aliaga se produjo el 22 de julio de 2009 tras una tormenta seca en la Sierra de 
Majalinos, en el Término Municipal de Aliaga. En aquel entonces, este incendio forestal fue el 
más extenso registrado en España en todo el año 2009, con 9.000 ha quemadas, siendo la peor 
catástrofe natural de Aragón desde el incendio de Villarluengo, en el Maestrazgo Turolense, en 
el que ardieron, en el año 1994, 18.000 ha.  
Por  último,  el  incendio  de  Los  Olmos  también  responde  a  la  misma  causa  que  los  dos 
anteriores. El 21 de  julio de 2009 se inició el fuego en el Término Municipal de Los Olmos, el 
cual consumió 500 ha de terrenos forestales.  
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Ambos incendios de Zuera y Jaulín se sitúan en el sector central de la Depresión del Ebro, entre 
los 500 y  los 750 m de altura sobre el nivel del mar, y presentan un ambiente mediterráneo 
continentalizado.  La  topografía  ondulada  o  alomada  es  característica  de  este  sector, 
alternándose  los valles de  fondo plano y  los barrancos de  incisión  lineal con zonas elevadas 
más  llanas. Los  incendios destruyeron bosques de P. halepensis con presencia de  sotobosque 
compuesto  por Quercus  coccifera L.,  Juniperus  oxycedrus L., Rosmarinus  officinalis  L.  y Genista 
Scorpius, así como pastizales y algunos campos de cultivo.  
En  el  caso  de  los  dos  incendios  de Aliaga  y  Los Olmos,  se  localizan  en  las  estribaciones 
montañosas del Maestrazgo, en el centro‐este de la provincia de Teruel, a una altitud que oscila 
entre los 1.600 y los 678 m de altura sobre el nivel del mar. En ambos casos, con un clima más 
continentalizado si cabe que en Zuera y en Jaulín, se observan grandes oscilaciones térmicas a 
lo  largo  del  año,  con  unos  veranos  cálidos  y  secos  e  inviernos  largos  y  fríos. Destacan  las 
tormentas  estivales  con  fuerte  aparato  eléctrico  y  las  importantes  nevadas  que  se  registran 
todos  los  inviernos.  En  esta  zona,  el  fuego  consumió  exuberantes  bosques  de  P.  nigra,  P. 
sylvestris y Quercus ilex, además de rodales de P. halepensis, formaciones de Juniperus phoenicea, 
matorrales esclerófilos, pastizales y algunas tierras de labor.  
Tras  los  incendios,  los  servicios provinciales y  la Dirección General de Gestión Forestal del 
Departamento de Medio Ambiente del Gobierno de Aragón  realizaron diversas  tareas para 
restaurar determinadas áreas. En los casos en que los troncos eran aprovechables, se cortaron y 
se apilaron para ser arrastrados y cargados. Con los demás restos se procedió de tres maneras 
diferentes: se  trituraron  los árboles en pie mediante un cabezal desbrozador acoplado a una 
retroaraña, se astillaron los árboles previamente apeados con una astilladora y se construyeron 
fajinas o albarradas con los fustes y ramas en aquellas zonas con mayor pendiente topográfica 
(Jordán de Urriés and Ureta 2009).  
2.2 Material y métodos 
2.2.1 Datos LiDAR-PNOA 
El Plan Nacional de Ortofotografía Aérea  (PNOA) nació  en  el  año  2004  con  el objetivo de obtener 
ortofotografías aéreas digitales con resolución de 25 y 50 cm y MDE de todo el territorio español con 
un  período  de  actualización  de  2‐3  años,  según  las  zonas.  Se  trata  de  un  proyecto  cooperativo  y 
cofinanciado  entre  la  Administración  General  del  Estado  y  las  Comunidades  Autónomas  que  se 
enmarca dentro del Plan Nacional de Observación del Territorio (PNOT). Este Plan Nacional engloba 
las actividades del  Instituto Geográfico Nacional  (IGN) en materia de  fotogrametría,  teledetección y 
ocupación del suelo. En la estructura del PNOT se pueden diferenciar las siguientes fases (Figura 10): 
1. Obtención  y  tratamiento de  imágenes  aéreas, de  satélite  y MDE del  territorio  español,  con 
resoluciones y  ritmos de actualización optimizados desde un punto de vista económico, así 
como  el  desarrollo  de  las  aplicaciones  en  las  que  se  van  a  utilizar  dichas  imágenes.  Estas 
coberturas se materializan en planes específicos, como el PNOA, que  tiene como objetivo  la 
obtención  de  MDE,  ortofotografías  y  nubes  de  puntos  LiDAR,  y  el  Plan  Nacional  de 
Teledetección  (PNT),  destinado  a  obtener  coberturas  de  imágenes  de  satélite  del  territorio 
nacional de alta, media y baja resolución. 
2. Extracción  y  generación de  información  geográfica  a partir de dichas  imágenes  y datos  en 
función de la resolución espacial de partida, como la cartografía topográfica básica y derivada, 
el Sistema de Información sobre Ocupación del Suelo en España (SIOSE) y otros sistemas de 
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información temáticos.  
3. Diseminación y difusión de toda esta información. 
 
 
Figura 10. Contextualización del PNOA dentro del PNOT (CNIG 2017).  
 
La dirección del PNOA es asumida por el Ministerio de Fomento, a través de la Dirección General del 
IGN y el Centro Nacional de Información Geográfica (CNIG), y se coordina con los demás Ministerios 
interesados y con cada Comunidad Autónoma, que a su vez coordina a las Consejerías competentes 
(Obras públicas, Agricultura, Medio Ambiente,  etc.). El PNOA  se  basa  en  la  realización de  vuelos 
fotogramétricos  y  LiDAR  únicos  y  en  un  tratamiento  de  los  datos  cumpliendo  con  unas 
especificaciones  técnicas consensuadas entre  todas  las Administraciones Públicas participantes, para 
satisfacer  las  necesidades  de  todas  ellas  y  evitar  la  duplicidad  de  esfuerzos  y  recursos.  Por 
consiguiente, la producción se realiza de manera descentralizada por cada equipo autonómico, siendo 
el  IGN  el  responsable de  la  validación  final  y de  la  integración de  los productos  resultantes. Este 
planteamiento  de  producción  es  acorde  con  los  principios  de  la  Directiva  Inspire4  para  el 
establecimiento  de  una  Infraestructura  de  Información  Espacial  en  la  Comunidad  Europea,  que 
persigue que el nivel de detalle máximo de la información geográfica se capture una sola vez y que se 
comparta abiertamente entre los distintos agentes sociales. Tanto los recubrimientos de ortoimágenes 
como los MDE generados, forman parte de los “datos básicos de referencia” recogidos en el Anexo II 
de dicha Directiva  [COM/2004/516/0175  (COD)]. La utilización de  los mismos datos de partida por 
parte  de  las  diferentes  Administraciones  permite  obtener  una  perfecta  coherencia  geométrica  y 
temporal de  las bases de datos existentes, disponer de  la  información más actualizada y fomentar la 
                                                     
4 La Directiva Inspire  (Infrastructure  for Spatial  Information  in Europe), que entró en vigor el 25 de abril de 2007, establece  las 
reglas generales para el establecimiento de una Infraestructura de Información Espacial en la Comunidad Europea basada en 
las  Infraestructuras  de  los  Estados miembros.  Para  asegurar  que  las  infraestructuras  de  datos  espaciales  de  los  Estados 
miembros sean compatibles e interoperables en un contexto comunitario y transfronterizo, la Directiva exige que se adopten 
Normas de Ejecución comunes específicas para metadatos, conjuntos de datos, servicios de red, servicios de datos espaciales, 
datos y servicios de uso compartido y seguimiento e  informes. Estas normas,  implementadas a  través de Guías Técnicas o 
Directrices, se consideran Decisiones o Reglamentos de la Comisión y por tanto son de obligado cumplimiento en cada uno de 
los países de la Unión (Geoportal IDEE 2017).  
Aplicaciones forestales de los datos LiDAR‐PNOA en ambiente mediterráneo… 
 
30 
innovación  y  el  desarrollo  mediante  la  cooperación  en  proyectos  entre  Administraciones, 
universidades, organismos públicos de investigación y empresas. 
En el caso concreto del vuelo LiDAR, hay que remontarse al año 2009, cuando se planteó la necesidad 
de  obtener MDE  de  alta  precisión mediante  el  uso  de  esta  tecnología  láser  aeroportada  para  la 
realización de cartografía de áreas de  inundación y proyectos de  infraestructuras fundamentalmente 
(Figura  11).  La  cobertura  LiDAR  se  ha  realizado mediante  colaboración  y  cofinanciación  entre  el 
Ministerio de Fomento (por medio del IGN y del CNIG), el Ministerio de Agricultura, Alimentación y 
Medio Ambiente (por medio de la Dirección General del Agua, las Confederaciones Hidrográficas y el 
Fondo Español de Garantía Agraria‐FEGA) y el Ministerio de Hacienda y Administraciones Públicas 
(por medio de la Dirección General del Catastro), además de las Comunidades Autónomas.  
 
 
Figura 11. Cobertura LiDAR del proyecto PNOA 2008‐2015 donde se muestran los años de captura de 
la información (CNIG 2017).  
 
En un principio, sólo estuvieron accesibles a  través del CNIG  los MDE generados con LiDAR, pero 
posteriormente se pusieron a disposición de los usuarios las nubes de puntos de la práctica totalidad 
del territorio español, dado el interés y su potencial para desarrollar múltiples aplicaciones, tal como se 
ha descrito en el apartado introductorio de esta tesis. Está previsto continuar con la difusión de estos 
datos a medida que se procesen para las distintas zonas del territorio nacional (actualización del vuelo 
LiDAR cada 6 años dependiendo del presupuesto disponible). En este  sentido, ya  se ha  iniciado  la 
segunda  campaña de vuelo y, en el  caso  concreto de Aragón, ya  se ha volado  la  franja  central del 
territorio  de  la  Comunidad.  Además,  se  pretende  incrementar  la  densidad  nominal  de  puntos, 
pasando de 0,5 puntos/m2 (nubes de puntos actuales), a 1‐2 puntos/m2 en el futuro. 
En la Tabla 3 se sintetizan las características técnicas básicas de las nubes de puntos del PNOA (CNIG 
2017).  
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Tabla 3. Especificaciones técnicas del LiDAR‐PNOA (CNIG 2017).  
Característica  Descripción
Sensor  Leica ALS‐50 y ALS‐60; y RIEGL LMS‐Q680.  
Sistema geodésico de referencia  ETRS89 en la Península, Islas Baleares, Ceuta y Melilla, y REGCAN95 en 
las Islas Canarias. 
Proyección cartográfica  UTM según el huso correspondiente a cada zona.  
Modelo de geoide  EGM2008‐REDNAP (adaptación del geoide mundial EGM08 a España) 
para realizar la transformación de cotas elipsoidales a ortométricas.  
Campo de visión transversal (FOV)  El máximo FOV permitido es de 50° efectivos.  
Frecuencia de escaneado  Mínimo de 70 Hz y hasta 40 Hz con un FOV de 50°.  
Frecuencia de pulso  Mínima de 45 kHz, asumiendo un FOV de 50° y un máximo alcance de 
hasta 3.000 metros.  
Densidad de puntos  0,5 puntos/m2 que implica un espaciamiento entre puntos ≤ 1,41 m. 
Resolución radiométrica de 
intensidades múltiples  Rango dinámico de al menos 8 bits.  
Capacidad de detectar múltiples 
retornos para un mismo pulso 
Hasta 4 retornos para cada pulso con una discriminación en distancia 
vertical de al menos 4 m. 
Sistema de navegación basado en 
GPS  Equipo de GPS doble frecuencia de al menos 2 Hz.  
Sistema inercial (IMU/INS) Frecuencia de registro de datos ≥ 200 Hz y deriva <0,1°/h.  
Velocidad del avión en el momento 
de captura de los datos LIDAR  Variable. 
Altura de vuelo  Hasta 3.000 m de alcance máximo.
Longitud máxima de pasada  90 km. 
Precisión global horizontal y vertical 
nadiral después del procesado 
La precisión global horizontal nadiral es inferior a 30 cm de RMSEx,y (1 
sigma) y  la vertical nadiral es  inferior a 20 cm de RMSEz (1 sigma). En 
zonas de vegetación cerrada y pendientes acentuadas se admiten errores 
de  hasta  3×RMSE.  En  los  bordes  del  campo  de  visión  se  admiten 
precisiones del orden de 2×RMSE. 
Precisión general altimétrica y error 
máximo 
≤0,40 m en el 95% de  los casos. No puede haber ningún punto con un 
error superior a 0,60 m.  
Discrepancia altimétrica entre 
pasadas  ≤0,40 m.  
Formato de las nubes de puntos  Ficheros LAS5 de acuerdo con teselas UTM de 2 km x 2 km de extensión. 
Clasificación automática de los 
ficheros LAS6 
Clasificados automáticamente según el formato LAS, distinguiendo:
‐ Suelo (terreno y puentes).  
‐ Vegetación.  
‐ Edificios.  
‐ Solape.  
 
                                                     
5 El formato de archivo LAS es un formato de archivo público para el intercambio de nubes de puntos entre los usuarios de 
datos. Este formato de archivo binario fue creado por la ASPRS como alternativa a los sistemas de propiedad o a los sistemas 
de intercambio de archivos ASCII genéricos utilizados por muchas empresas. Existen diferentes actualizaciones o versiones del 
formato LAS. La última especificación aprobada es la 1.4 (14 de noviembre de 2011) (ASPRS 2016). 
6 En algunos casos, las nubes de puntos han sido coloreadas en RGB a partir de las ortofotografía del PNOA con tamaño de 
pixel de 25 o 50 cm.  
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Por lo que respecta a los atributos de los datos LiDAR (Figura 12), además del valor posicional x, y, z, 
se almacena información adicional asociada a cada punto. A continuación se describen los atributos de 
acuerdo con las especificaciones del formato LAS (ASPRS 2016): 
 Intensidad:  cantidad de  energía  reflejada por  el  retorno  que da  lugar  a un punto  y que  se 
codifica con valores de 0 a 255. 
 Número  de  retorno:  un  pulso  láser  emitido  puede  tener  hasta  cinco  retornos  según  las 
características de  la  superficie y  las  capacidades del  sensor. El primer  retorno  será marcado 
como retorno número 1, el segundo como retorno número 2, y así sucesivamente. Es decir, el 
número de retorno hace referencia a la numeración secuencial que identifica cada uno de los 
retornos registrados por el sensor.  
 Número de retornos (para cada pulso emitido): número total de retornos por cada pulso dado. 
Por ejemplo, un punto puede tener un número de retorno 3 y corresponder a un pulso con un 
número  total de cinco  retornos, es decir, es el  tercer eco de un  total de cinco para un único 
pulso.  
 Dirección de escaneo: sentido en el que se mueve el espejo del escáner láser en el momento de 
emisión del pulso. Un valor de 1 es una dirección de escaneo positiva, y un valor de 0 es una 
dirección de  escaneo negativa. Por  ejemplo, un valor positivo  indica que  el  escáner  se  está 
moviendo del lado izquierdo al lado derecho de la dirección de vuelo.  
 Borde de la línea de vuelo: identificación numérica para conocer si el punto está situado en el 
borde  de  la  franja  de  escaneo,  es  decir,  si  es  el  último  antes  de  que  el  escáner  cambie  de 
dirección (valor 1) o no (valor 0).  
 Clasificación7: conjunto estándar de códigos predefinidos que permiten “etiquetar” cada uno 
de  los puntos de  la nube para  identificar el  tipo de objeto que ha producido  la reflexión del 
pulso  láser. Los códigos de clasificación han  sido definidos por  la ASPRS para  los  formatos 
LAS 1.1, 1.2, 1.3 y 1.4, y son los siguientes: 
‐ 0: Punto que nunca ha sido clasificado. 
‐ 1: Punto que, habiéndose sometido a un proceso de filtrado, no se ha asignado a ningún tipo 
de objeto.  
‐ 2: Suelo o terreno desnudo.  
‐ 3: Vegetación baja.  
‐ 4: Vegetación media. 
‐ 5: Vegetación alta.  
‐ 6: Edificaciones.  
‐ 7: Punto bajo (ruido).  
‐ 8: Punto clave que no debe retenerse en ningún algoritmo de simplificación.  
‐ 9: Agua.  
‐ 10: Reservado por la ASPRS.  
                                                     
7 Los datos LiDAR‐PNOA proporcionados por  el CNIG para  el desarrollo de  la  investigación  estaban  sin  clasificar. En  el 
momento en el que se pusieron a disposición pública a través del sitio web del CNIG, los datos ya estaban clasificados. Fuentes 
consultadas  señalan que  se  trata de un algoritmo de  filtrado  común para  todo el  territorio nacional basado en el  filtro de 
Axelsson (2000) y que está implementado en el software propietario TerraScan®.  
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‐ 11: Reservado por la ASPRS. 
‐ 12: Punto de solape.  
‐ 13‐31: Reservado por la ASPRS. 
 Rango de ángulos de exploración: valor en grados entre ‐90 y +90. El valor 0 grados indica que 
el pulso láser está justo en el nadir. El signo negativo quiere decir que son pulsos situados a la 
izquierda del nadir, mientras que el signo positivo indica que el pulso láser está a la derecha 
del nadir.  
 Datos del usuario.  
 Identificador del origen del punto: valor que indica el archivo desde el que se originó el punto. 
Los valores válidos para este campo son de 1 a 65.535 inclusive.  
 Tiempo GPS:  fecha de registro del GPS en  la que se emitió el pulso  láser desde el avión. El 
tiempo está expresado en segundos.  
 
 
Figura 12. Ejemplo de tabla de atributos de uno de los ficheros LAS empleados.  
 
En  total  se  ha  trabajado  con  314  archivos  LAS  proporcionados  por  el  CNIG,  cuyos  principales 
parámetros se resumen en la Tabla 4. Un ejemplo de la nomenclatura que utilizan estos ficheros puede 
verse en la Figura 13. La época del año en la que fueron adquiridas las nubes de puntos no ha sido un 
inconveniente, dado que el ecosistema forestal estudiado está dominado por especies perennifolias.  
 
Tabla 4. Principales características de los datos LiDAR‐PNOA según el área de estudio.  
Característica  Zona A  Zona B Zona C 
Fecha de adquisición 
(d/m/a) 
22/01/2011 y 
05/02/2011 
23/01/2011 y 
02/01/2011 
 Zuera (10/01/2011; 02/02/2011; 05/02/2011)
 Jaulín (01/08/2010) 
 Aliaga (27/12/2010; 24/01/2011; 21/01/2011) 
 Los Olmos (04/11/2010) 
Sensor  Leica ALS‐60 Leica ALS‐60 Leica ALS‐60 y ALS‐50 
Altura media de vuelo (m) 3012  3001 3355
Velocidad media del avión 
(km/h)  241  241  155 
Ángulo de escaneo desde 
el nadir (grados)  ±22  ±29  ±33 
Superficie cubierta por los 
archivos LAS (km2)  12  1020  244 
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Figura 13. Ejemplo de fichero LAS del vuelo LiDAR del PNOA.  
 
2.2.2 Algoritmos de filtrado 
En este apartado se describen los algoritmos utilizados para filtrar las nubes de puntos LiDAR de la 
zona de estudio A. Nótese que se trata de filtros implementados en software libre a través de comandos 
o herramientas y que las parametrizaciones empleadas para su aplicación se describen en el Capítulo 3. 
LAStools 
Este conjunto de herramientas, que ha sido integrada en ArcGIS 10.1, contiene un comando llamado 
“lasground” que utiliza el algoritmo desarrollado por Axelsson  (2000). En primer  lugar, el algoritmo 
crea una matriz o malla  regular  (con una  resolución determinada) que  se  superpone  a  la nube de 
puntos. Dentro de cada celda selecciona  los puntos más bajos,  los cuales son considerados “puntos 
semilla” o puntos iniciales de suelo, a partir de los cuales construir una primera superficie del terreno 
mediante una red de triángulos irregulares (TIN). Esta superficie es la que utilizará el algoritmo como 
referencia o primera superficie con la cual comparar el resto de puntos a clasificar. En cada iteración, y 
en cada  triángulo, un punto no clasificado es añadido cada vez para  redensificar el TIN  (que se va 
construyendo con los puntos considerados de suelo), teniendo en cuenta que la distancia del punto a la 
faceta del  triángulo,  y  el  ángulo  entre  la  faceta  y  la  línea que  conecta  el punto  con  el vértice más 
próximo de la faceta, no deben exceder unos umbrales determinados (Figura 14, Vosselman and Maas 
2010).  En  definitiva,  antes  de  la  siguiente  iteración  todos  los  puntos  clasificados  como  suelo  son 
añadidos al TIN, de manera que se genera un nuevo TIN más denso. Las iteraciones finalizan cuando 
todos  los  puntos  quedan  clasificados.  La  parametrización  de  lasground  conlleva  seleccionar  la 
resolución de  la matriz según el  tipo de  terreno, así como el refinamiento o nivel de exigencia en  la 
búsqueda de los puntos iniciales. 
En contraposición a los métodos pertenecientes al grupo de densificación progresiva de una superficie 
TIN, como el descrito anteriormente, donde la cantidad de puntos asignados a la clase de suelo se va 
incrementando  paso  a  paso,  los métodos  basados  en  superficies  interpoladas,  suelen  asumir  que 
inicialmente  todos  los  puntos  de  la  nube  pertenecen  a  la  superficie  de  terreno  para  después,  ser 
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iterativamente  eliminados  o  reducida  la  influencia  de  aquellos  que  no  se  ajustan  al  modelo  de 
superficie  que  paso  a  paso  se  va  refinando  en  cada  iteración.  Los  tres  filtros  que  se  explicarán  a 
continuación son de este tipo: utilizan una superficie reconstruida a partir de la nube de puntos para 
llevar a cabo el proceso de filtrado de todos los puntos. 
 
 
Figura 14. El punto P es evaluado utilizando los ángulos α1, α2, α3 que se conforman con respecto al 
triángulo definido por los puntos B1, B2 y B3, los cuales han sido clasificados como suelo y forman parte 
de la superficie TIN. Si el punto no superase los umbrales, sería clasificado como suelo y añadido al 
TIN. Tomada de Vosselman and Maas (2010).  
 
FUSION v.3.30 
El algoritmo que utiliza este software, implementado en el comando “groundfilter” y adaptado de Kraus 
and Pfeifer  (1998), está basado en el cálculo de una superficie media usando  todos  los puntos de  la 
nube, empleando una interpolación lineal robusta basada en el cálculo de mínimos cuadrados con un 
conjunto de funciones de pesos. En el primer paso, la superficie se calcula otorgando igual peso a todos 
los puntos, resultando una superficie topográfica irreal que se encuentra entre el verdadero suelo y la 
cubierta vegetal. Si los puntos quedan por encima de la superficie tendrán menos influencia sobre la 
forma de ésta que si los puntos quedan por debajo de dicha superficie, a los cuales, el filtro les dará 
más peso ya que tendrán residuales negativos. Paso a paso, se asignan pesos a los puntos, basados en 
la distancia y dirección que existe entre cada punto y la superficie calculada en la iteración anterior.  
MCC-LiDAR v.2.1. 
El algoritmo del cual toma el nombre este software (Multiscale Curvature Classification) fue desarrollado 
por Evans and Hudak  (2007). Al  igual que el  filtro anterior, se  fundamenta en un proceso  iterativo 
basado en la definición de una superficie intermedia. El filtro iterativamente identifica los puntos de no 
suelo como aquellos que exceden umbrales positivos de curvatura a múltiples escalas.  
Como  se  puede  observar  en  la  Figura  15,  en  primer  lugar  se  crea  una  superficie  inicial  por 
interpolación  empleando  la  elevación  de  los  puntos  de  la  nube  Z(s)  (vector  definido  por  las 
coordenadas x, y, z de cada punto LiDAR). Para ello se utiliza una  función de base radial  thin‐plate 
spline (TPS‐spline de lámina delgada), que es un tipo de interpolación exacta, es decir: la superficie debe 
pasar por cada punto. Hay dos parámetros que, en la fase inicial del filtrado, deben ser definidos por el 
usuario: la escala (λ) y el umbral o tolerancia de curvatura (t). El parámetro λ óptimo está relacionado 
con el  tamaño de  los objetos o elementos presentes en  la escena, así como con el espaciamiento de 
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puntos de  la nube. Esto  es  así porque  este parámetro  es  el que define  la  resolución  espacial de  la 
superficie TPS interpolada. El valor de t, en cambio, requiere de cierta experimentación con diferentes 
valores entre 0,3 y 0,5.  
 
 
Figura 15. Diagrama de flujo del funcionamiento del algoritmo de filtrado MCC. Donde l es el dominio 
de escala, y t y λ son los parámetros que definen la tolerancia de curvatura y la escala, respectivamente. 
Tomado de Evans and Hudak (2007).  
 
Después, un kernel u operador de media de 3×3 es pasado sobre la superficie interpolada y un nuevo 
vector  x(s)  –definido  por  las  coordenadas  y  el  valor  devuelto  por  el  kernel–  se  crea  de  manera 
coincidente con Z(s). En este paso se crea una nueva superficie a partir del cálculo de la curvatura de la 
superficie TPS celda por celda, ajustada a través de esa celda y sus vecinos circundantes. Entonces, si la 
altura de Z(s) > x(s) + t, donde x(s) es el vector de la altura media coincidente con Z(s) y t es la tolerancia 
de curvatura en el dominio de escala l, ese punto LiDAR Z(s) es clasificado como no suelo y descartado 
del conjunto de puntos sin clasificar.  
Posteriormente, el parámetro de convergencia j es evaluado para ver si el modelo debe seguir iterando 
o comenzar con el siguiente dominio de escala (l). El dominio de escala l es un bucle donde el conjunto 
de parámetros del algoritmo son redefinidos hasta converger. Así, el parámetro λ, que  inicialmente 
debe definirse por el usuario, es recalculado en  tres dominios de escala diferentes  (l=1 a 3): primero 
como 0,5×λ, segundo como λ y tercero como 1,5×λ (aproximación multiescala donde la superficie es 
interpolada  a diferentes  resoluciones). Al parámetro  t  le ocurre  lo mismo:  en  el dominio de  escala 
inicial (l=1) es definido por el usuario, mientras que en los dos siguientes dominios de escala es t1+0,1 y 
t2+0,1 (aproximación progresiva de tolerancia de curvatura). Una vez el modelo converge dentro de un 
dominio de  escala,  los parámetros λ  y  t  son modificados,  y  el  algoritmo procede  con  el  siguiente 
dominio de escala hasta que el umbral de convergencia j es alcanzado en el último dominio de escala 
(l=3), que es cuando el filtro finaliza (ver Figura 15).  
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BCAL LiDAR Tools v.1.5.1. 
Se trata de un conjunto de herramientas que incluyen un filtro iterativo relativamente sencillo, basado 
en superficies interpoladas, desarrollado por Streutker and Glenn (2006). Primero identifica los puntos 
con menor  elevación  a partir de un  área de búsqueda definida por  el usuario y después  crea una 
superficie, mediante interpolación, con estos puntos. Dicho método de interpolación puede ser de tipo 
splines,  distancia  inversa  ponderada,  vecino  natural  y  regresión  polinómica.  En  cada  iteración, 
cualquier  punto  que  toca  o  queda  debajo  de  la  superficie  interpolada  en  la  anterior  iteración  es 
clasificado  como  suelo hasta que, paso a paso, ningún punto que  cumpla esta  condición quede  sin 
clasificar. Al tratarse de un filtro iterativo, los puntos que se van agregando a la categoría de suelo van 
redefiniendo una nueva superficie que se interpola en cada iteración. Al final, los puntos que quedan 
por encima de la superficie son clasificados como no suelo.  
La complejidad de esta herramienta de  filtrado  radica en  la cantidad de parámetros que el usuario 
debe decidir: espaciamiento medio del dosel vegetal, nivel de refinamiento o cantidad de iteraciones, 
método de interpolación y umbral máximo de altura aceptable.  
ALDPAT v.1.0. 
Es un  software  que  contiene diferentes  algoritmos de  filtrado  que  quedan  englobados dentro de  la 
categoría  de  filtros  morfológicos,  dado  que  se  sirven  de  dos  operaciones  básicas  de  morfología 
matemática: “erosión” y “dilatación” aplicadas sobre una ventana móvil que se desplaza por la escena 
para  clasificar  los puntos de  la nube. La erosión  consiste en  la  selección del punto de  cota mínima 
dentro de  la ventana definida, mientras que  la dilatación  se basa en  la  selección del punto de  cota 
máxima dentro de la ventana. Se pueden combinar estas operaciones para llevar a cabo una “apertura” 
(dilatación después de  la  erosión) y un “cierre”  (erosión después de  la dilatación)  (Vosselman and 
Maas 2010).  
 Filtro ETEW (Elevation Threshold with Expand Window): está basado en el algoritmo de Zhang 
and Whitman  (2005).  Primero  la  nube  de  puntos  es  subdividida  en  una matriz  de  celdas 
regulares  y  todos  los  puntos,  excepto  los  de mínima  elevación  dentro  de  cada  celda,  son 
descartados. En  la  siguiente  iteración,  las  celdas doblan  su  tamaño  (esto  se  repite  con  cada 
iteración) y el  filtro extrae una nueva elevación mínima dentro de ellas. Entonces,  todos  los 
puntos con elevaciones superiores a un umbral de altura sobre el mínimo son descartados. Es 
decir, para la iteración  in, un punto pi,j es eliminado si Zi,j  ‐ Zi,min > hi,T. Donde Zi,j representa la 
elevación del punto pi,j en una celda, Zi,min es la elevación mínima de esa celda y hi,T es el umbral 
de  altura  (relacionado  con  el  tamaño  de  la  celda  en  la  iteración  in  y  la máxima  pendiente 
topográfica predefinida). Este proceso se repite con cada iteración, a medida que las celdas van 
duplicando su tamaño y van cambiando los umbrales de elevación, hasta que ningún punto de 
la  iteración  anterior  es descartado. El usuario  tiene  que definir  la  resolución  espacial de  la 
matriz inicial, el factor de la pendiente y el número máximo de iteraciones.  
 Filtro PM (Progressive Morphological): es un algoritmo desarrollado por Zhang et al. (2003) que se 
basa en el incremento gradual del tamaño de una ventana móvil de filtrado (que puede ser una 
línea unidimensional, un rectángulo bidimensional o cualquier otra forma) en combinación con 
el uso de umbrales de diferencia de elevación para eliminar  los puntos que no pertenecen al 
terreno. En primer  lugar, una malla rectangular es sobrepuesta a  la nube de puntos. El filtro 
selecciona de entre  todos  los puntos de cada celda, el punto de menor cota pj. Estos puntos 
constituyen  una  primera  aproximación  a  la  superficie  del  terreno.  En  segundo  lugar,  una 
operación  de  apertura  es  realizada  sobre  esa  superficie  para  derivar  una  nueva  superficie 
matricial. La diferencia de elevación  (dhi,j) de una  celda  j, entre  las  superficies previa  (i‐1) y 
última  (i), es comparada con un umbral dhi,T para determinar si el punto candidato pj en esa 
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celda no es de suelo. El umbral dhi,T es dependiente del error de las mediciones LiDAR, de la 
pendiente topográfica, del tamaño de la celda de la matriz y del tamaño de la ventana móvil de 
filtrado.  
En  el  siguiente  paso,  el  tamaño  de  la  ventana  de  filtrado  es  incrementado  y  la  superficie 
derivada en el paso anterior es utilizada como input para aplicar las operaciones de apertura. 
Este proceso se repite hasta que el tamaño de la ventana de filtrado es mayor que el tamaño 
máximo predefinido para los objetos o elementos presentes en la escena.  
Como ocurre con este tipo de filtros implementados en ALDPAT v.1.0, el usuario debe definir 
el tamaño de celda y el de la ventana de filtrado, el factor de la pendiente y el umbral inicial de 
elevación.  
 Filtro  MLS  (Maximum  Local  Slope):  diseñado  por  Vosselman  (2000),  describe  la  diferencia 
máxima de altura admisible dentro de una ventana de filtrado circular, como una función de la 
distancia euclidiana entre dos puntos; el denominado concepto de pendiente local. Dado que la 
pendiente entre dos puntos de  terreno es normalmente diferente de  la pendiente observada 
entre el suelo y, por ejemplo, el ápice de los árboles, ésta pendiente o diferencia de gradiente 
puede ser utilizada para separar los puntos de suelo del resto. En definitiva, el filtro identifica 
los puntos de suelo comparando pendientes locales entre un punto candidato y sus vecinos. El 
filtro genera una matriz en la que cada punto de la nube es asignado a una celda. Si hay más de 
un punto dentro de la misma celda, el que tenga la menor cota será seleccionado. El punto es 
clasificado  como  suelo  si  el  valor máximo  de  la  pendiente  entre  este  punto  y  otro  punto 
(diferencia  de  altura)  dentro  de  un  radio  determinado  (distancia),  es  inferior  a  un  umbral 
determinado.  
2.2.3 Métodos de interpolación espacial 
El LiDAR hace un submuestro aleatorio de la superficie que explora siguiendo un patrón de escaneo 
determinado, de ahí que sean necesarias dos  tareas  fundamentales para generar un MDE: separar o 
filtrar  los  retornos  del  suelo  desnudo  o  terreno  del  resto  de  información  (vegetación,  elementos 
antrópicos) e interpolar dichos datos para producir una superficie continua, habitualmente en formato 
ráster (Vosselman and Maas 2010).  
Tal como se comentó en el Capítulo 1, estudios previos han demostrado que la precisión de los MDE 
derivados del LiDAR no solo está influenciada por los procesos que implican la manipulación de los 
puntos  (método  de  filtrado  y  de  interpolación  elegidos),  sino  también  por  una  serie  de  factores 
externos,  tales  como  la  variabilidad  topográfica,  la  densidad  de  retornos  de  suelo,  la  complejidad 
estructural del dosel vegetal y  la  resolución espacial. Todo ello afecta a  la magnitud del error en  la 
interpolación y da  lugar a MDE con calidades diferentes en términos de fiabilidad con respecto a  la 
realidad que describen (Bater and Coops 2009). Por estas razones, conocer la calidad interna y externa 
de un MDE generado con datos LiDAR es esencial, especialmente en los espacios forestales donde es 
necesario para normalizar las alturas de la vegetación.  
Teniendo  en  cuenta  estas  consideraciones,  se han  examinado  las  seis  rutinas de  interpolación más 
habituales cuando se trabaja con datos LiDAR en el área de estudio A (zonas test T1 y T2), para poder 
identificar el  interpolador y  la  resolución espacial más adecuados y  conocer  la  influencia de varios 
factores en la precisión del MDE, dando así cumplimiento al objetivo 2 de la tesis doctoral, y sirviendo 
de apoyo al siguiente objetivo relacionado con la estimación de variables dasométricas en ese mismo 
ambiente mediterráneo.  
Área de estudio, material y métodos 
 
39 
Conviene  señalar  que  los  puntos  de  suelo  desnudo  utilizados  fueron  los  resultantes  de  aplicar  el 
algoritmo implementado en el software MCC‐LIDAR 2.1, dado que fue el más idóneo para ambientes 
forestales y de topografía compleja y es el que proporcionó mejores resultados. De todos los puntos de 
suelo  disponibles,  se  extrajo  un  80%  aleatoriamente  para  utilizarlos  a  modo  de  muestra  de 
entrenamiento para generar los MDE. Teniendo en cuenta la densidad de puntos de las zonas test, se 
decidió generar MDE en formato ráster con una resolución espacial de 1 y 2 m.  
Los métodos de interpolación utilizados en este estudio han sido los que se describen a continuación, 
de los cuales, los cinco primeros están implementados en ArcGIS 10.1 y el último en el software para 
aplicaciones forestales FUSION 3.30:  
1. El vecino natural se basa en encontrar el subconjunto de retornos de suelo más cercano a un 
punto  desconocido  u  objetivo  aplicando  ponderaciones  sobre  éstos  mediante  áreas 
proporcionales para interpolar un valor (Sibson 1981). Los vecinos naturales de un punto son 
aquellos que están asociados con los polígonos de Voronoi (Thiessen) adyacentes. Al principio, 
el algoritmo construye un diagrama de Voronoi de todos los puntos dados, y después crea un 
nuevo polígono de Voronoi alrededor del punto objetivo. La proporción de superficie de este 
nuevo  polígono  que  queda  superpuesta  a  los  polígonos  iniciales  es  la  que  se  utiliza  para 
asignar los pesos. De este modo, no es necesaria ningún tipo de parametrización. Además, es 
un método de interpolación local porque no infiere tendencias ni produce picos, depresiones, 
crestas o valles que no  estén ya  representados por  los valores de  altura de  los  retornos de 
entrada. En definitiva, el MDE que se genera “toca” a todos los retornos de suelo de entrada 
(Sambridge et al. 1995).  
2. El TIN a ráster se basa en dos procedimientos. Primero se representa la superficie del terreno 
con  triángulos  irregulares  continuos uniendo  los  retornos  (ahora  entendidos  como nodos  o 
vértices) mediante  aristas,  siguiendo  el  procedimiento  de  triangulación  de Delaunay. Cada 
triángulo está vacío, por lo que no contiene ninguno de los puntos muestreados. En segundo 
lugar, se transforma el TIN en un ráster mediante dos alternativas posibles: bien se calculan los 
valores de celda al aplicar una interpolación lineal a los triángulos del TIN, o bien se calculan 
los valores de celda con una interpolación de vecinos naturales de los triángulos del TIN. Para 
esta investigación se testaron ambos procedimientos. Aunque la estructura matricial no puede 
representar  puntos  singulares  ni  estructuras  lineales  como  el  TIN,  el  proceso  aprovecha 
parcialmente la capacidad del TIN para integrar discontinuidades en la generación del MDE, 
por  lo que es preferible a  la generación directa de  la matriz regular a partir de  los datos de 
entrada (Renslow 2013). 
3. El método de ponderación en función  inversa de  la distancia (IDW) determina el valor de  la 
celda  a  través  de  una  combinación  ponderada  linealmente  de  un  conjunto  de  puntos  de 
entrada dentro de un radio de búsqueda determinado. La ponderación es una  función de  la 
distancia inversa elevada a una potencia matemática. El parámetro “potencia” o power, controla 
cómo  la  influencia  de  la  ponderación  disminuye  mientras  la  distancia  hacia  el  punto 
desconocido se incrementa. Al definir un valor de potencia alto, se puede poner el énfasis en 
los puntos más cercanos, por lo que tendrán más influencia sobre el punto desconocido y en 
general el MDE tendrá más detalle (la superficie será menos suave). Al especificar un valor bajo 
de  potencia,  los  puntos  circundantes  presentarán más  influencia,  lo  que  resultará  en  una 
superficie más suavizada. Aunque el coeficiente de ponderación predeterminado es 2, el IDW 
fue  aplicado  con una potencia de  0,5  a  3  en  intervalos de  0,5 para ponderar  las distancias, 
teniendo en cuenta que el valor óptimo para  la potencia es cuando el error medio absoluto 
mínimo  es  el  más  bajo.  Las  características  de  la  superficie  interpolada  también  pueden 
controlarse limitando los puntos de entrada que se utilizan en el cálculo de cada valor de celda 
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de salida. Esto puede ayudar a aumentar la velocidad de procesamiento, especialmente cuando 
se manejan muestras  con millones de puntos LiDAR. Concretamente  se  especificó un  radio 
variable  dentro  del  cual  se  incluirían  6,  12  o  24  puntos  para  calcular  el  valor  de  la  celda 
interpolada,  con  el  fin  de  sopesar  la  variabilidad  espacial  de  la muestra  (Guo  et  al.  2010, 
Renslow 2013).  
4. El ANUDEM o Topo a  ráster es un método de  interpolación diseñado específicamente para 
crear MDE hidrológicamente correctos. Está basado en el programa ANUDEM desarrollado 
por Hutchinson  (1989, 2011). Este método utiliza una  técnica de  interpolación de diferencia 
finita  iterativa.  Se  optimiza  para  tener  la  eficacia  computacional  de  los  métodos  de 
interpolación  local, como  IDW, sin perder  la continuidad de  la superficie de  los métodos de 
interpolación  global,  como  kriging  y  spline.  La  opción  de  aplicación  de  drenaje  se  puede 
establecer para quitar  todos  los  sumideros  o depresiones de manera que pueda  crearse un 
MDE hidrológicamente correcto. En este caso, se realizó el MDE aplicando, tanto esta opción, 
para  que  el  algoritmo  intente  quitar  todos  los  sumideros  que  encuentra,  ya  sean  reales  o 
espurios, como la opción que ignora el proceso de eliminación de sumideros.  
5. El kriging ordinario, es un método de interpolación geoestadístico que asume que la distancia o 
la dirección entre los puntos de la muestra reflejan una correlación espacial que puede servir 
para  explicar  la  variabilidad  de  la  superficie  a  interpolar.  El  algoritmo  ajusta  una  función 
matemática a una cantidad determinada de puntos o a  todos  los puntos dentro de un radio 
específico para determinar  el valor de  salida para  cada  celda. Es un método  complejo, que 
conlleva  varios  pasos:  el  análisis  estadístico  exploratorio  de  los  datos,  el  modelado  de 
variogramas, la creación de la superficie y el análisis de su varianza.  
El método kriging es similar al IDW, por cuanto pondera los valores de los puntos circundantes 
a una ubicación sin datos. Sin embargo, difiere en que las ponderaciones están basadas, no solo 
en  la distancia entre  los puntos medidos y  la ubicación de  la predicción, sino  también en  la 
disposición  espacial  general  de  los  puntos.  Para  utilizar  la  disposición  espacial  en  las 
ponderaciones, el método calcula la correlación espacial.  
Básicamente, para llevar a cabo una predicción, el método crea los variogramas y las funciones 
de covarianza para calcular  los valores de dependencia estadística  (autocorrelación espacial), 
que dependen del modelo de autocorrelación, el cual debe ajustarse mediante una función. En 
este caso se utilizó una función normal o gaussiana para definir la variación espacial en el área 
en estudio, sectores de 1, 4, 4 con un offset de 45°, y 8, con 2 a 5 vecinos (Cressie 1988, Caruso 
and Quarta 1998).  
6. “Punto a ráster” crea una superficie en la que cada celda representa la elevación media de los 
puntos que quedan contenidos dentro de la misma. Es la manera más simple de convertir los 
puntos  a  una  superficie  continua,  pero  se  corre  el  riesgo  de  que  existan  celdas  sin  valor 
asignado  si no hay,  al menos, un  retorno  láser dentro de  ellas  (McGaughey  2009, Renslow 
2013).  
Se puede afirmar que no existe un algoritmo de interpolación que a priori sea claramente superior a los 
demás, puesto que cada uno posee ventajas y desventajas propias, y la elección del método por parte 
del usuario depende fundamentalmente del tipo de dato, del grado de precisión deseada (superficie 
más o menos suavizada), y de la cantidad de esfuerzo computacional que se puede asumir. De ahí el 
interés de esta investigación por facilitar la elección del más adecuado para la generación de un MDE 
lo más “realista” posible con respecto a la superficie original.  
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2.2.4 Validación de los métodos de filtrado e interpolación y análisis del error 
El proceso de filtrado de una nube de puntos LiDAR puede dar lugar a errores, por lo que conviene 
examinar los resultados siguiendo un procedimiento metodológico exhaustivo (Sithole and Vosselman 
2004), como el que proponen Zhang and Whitman (2005) y Zhang et al. (2003) a partir de la selección 
aleatoria de una muestra de puntos de la nube antes de ser filtrada para clasificarlos manualmente.  
Un conjunto de 50 localizaciones fueron seleccionadas dentro de los límites de las áreas test T1 y T2, a 
partir de  las cuales se  trazaron unos buffer de 3 m de diámetro para extraer un  total de 424 puntos 
LiDAR. Estos puntos  fueron  clasificados utilizando una  combinación de  fuentes de  información:  la 
ortofotografía del PNOA  correspondiente  (hoja  0322) del  año  2009 de  0,5 m de paso de malla,  los 
valores de intensidad y los valores de altura normalizada (ver Figura 16).  
Aquellos puntos dificultosos, que no pudieron  identificarse  como  terreno  (clase 2  según el  formato 
LAS) o no asignado (clase 1), tuvieron que verificarse mediante el replanteo de los mismos en jornadas 
de trabajo de campo empleando un equipo de posicionamiento global (GNSS‐Global Navigation Satellite 
System) de la marca Leica Geosystems®, compuesto por un receptor VIVA GS15 y un controlador CS10 
(Figura 17). Se trata de un sistema GNSS de altas prestaciones capaz de tomar mediciones de código y 
fase independientes en todas las frecuencias GPS y GLONASS. Por ejemplo, la precisión en términos 
de error medio cuadrático del GPS diferencial basado en la transmisión de diferencia de fase en tiempo 
real (RTK) en el modo estático rápido, es de 5 mm en horizontal y de 10 mm en vertical. Se utilizó el 
servicio  de  corrección  de  la  Red  Geodésica  Activa  de  Aragón  (ARAGEA)  para  conseguir  un 
posicionamiento preciso en el mismo  instante en que se efectuaba el  trabajo de campo, dado que el 
receptor GNSS GS15 admite correcciones en el estándar RTCM (versiones 2.3 y 3.0) o CMR+ mediante 
una conexión a Internet (tarjeta de datos 3G) y cuenta con la funcionalidad NTRIP (Networked Transport 
of RTCM via Internet Protocol). Evidentemente, la precisión y fiabilidad de las mediciones tomadas en 
campo han dependido de varios factores, como el número de satélites disponibles, las obstrucciones, el 
tiempo de observación, la precisión de las efemérides, las condiciones ionosféricas, etc.  
 
Figura 16. Etapas del proceso metodológico llevado a cabo para clasificar manualmente los puntos 
LiDAR.  
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Figura 17. Equipo GNSS de Leica Geosystems® compuesto por un receptor VIVA GS15 y un 
controlador CS10.  
 
Conocer  la  fiabilidad  global del  filtrado  es  importante para  saber  si  el método  aplicado  es  el más 
adecuado (ecuación 4); sin embargo, puede enmascarar importantes diferencias entre categorías (suelo 
y no suelo), que escondan niveles de exactitud muy diversos. Por ello, un análisis más riguroso debe 
también considerar el número de puntos que, perteneciendo a una determinada categoría, no fueron 
incluidos  en  ella  (Figura  18). El  error de omisión o  error Tipo  I  (ecuación  5)  es  aquel que permite 
cuantificar la imprecisión cometida por el filtro al no haber incluido los puntos que son realmente de 
suelo en dicha categoría. Por otro lado, también se puede calcular el error de comisión o error Tipo II; 
esto  es,  puntos  que  se  incluyeron  en  una  determinada  categoría  perteneciendo  realmente  a  otra 
(ecuación 6). Si éste es elevado quiere decir que el filtro ha realizado una clasificación excesivamente 
amplia. En definitiva, ambos tipos de error expresan dos enfoques complementarios sobre el error en el 
filtrado de la nube de puntos (Sithole and Vosselman 2004).  
ܧݎݎ݋ݎ	ܶ݋ݐ݈ܽ ൌ ܽ ൅ ܾ
௦ܰ௨௘௟௢ ൅ ௡ܰ௢ ௦௨௘௟௢  (4) 
ܧݎݎ݋ݎ	ܶ݅݌݋	ܫ ൌ ܽ
௦ܰ௨௘௟௢
  (5) 
ܧݎݎ݋ݎ	ܶ݅݌݋	ܫܫ ൌ ܾ
௡ܰ௢ ௦௨௘௟௢
  (6) 
Donde a es el número de puntos de suelo incorrectamente clasificados como no suelo, b es el número 
de puntos de no suelo erróneamente clasificados como suelo,  ௦ܰ௨௘௟௢ es el número total de puntos de 
suelo en la muestra de referencia y  ௡ܰ௢	௦௨௘௟௢ es el número total de puntos de no suelo en la muestra de 
referencia.  
Por otro lado, el índice Kappa es una buena técnica para evaluar si el filtro ha discriminado los puntos 
de suelo y no suelo con una exactitud significativamente mayor a la que se hubiera obtenido con una 
asignación aleatoria. Un valor de Kappa igual a 1 indica un acuerdo pleno entre la realidad y el punto 
clasificado, mientras un valor cercano a 0 sugiere que el acuerdo observado es puramente debido al 
azar (Pardo and Ruíz 2005).  
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Figura 18. Ejemplo del análisis estadístico sobre el error en el filtrado. Como se puede apreciar, se 
realizó una comparación entre los puntos clasificados por el filtro y los clasificados manualmente 
mediante un análisis de correspondencia espacial. A partir de ahí, se trató la información en el software 
de estadística SPSS Statistics 20 para calcular los estadísticos del error.  
Si  estos  estadísticos,  que miden  el  grado  de  acuerdo  entre  categorías,  se  aplican  de  una manera 
estratificada  considerando  los  factores  más  importantes  que  influyen  en  el  filtrado  ‐pendiente 
topográfica, tipo de cubierta forestal, densidad de puntos, y ángulo de escaneo‐, el análisis del error se 
torna mucho más completo.  
La calidad de un MDE depende del tipo y magnitud de los errores que inevitablemente se producen, 
debidos a que son visiones simplificadas de la realidad sometidas a un proceso de generalización. Los 
errores  en  los MDE pueden  separarse  en dos  categorías: posicionales, que  implican una deficiente 
localización geográfica de la cota y afectan a la situación en el plano x, y; los atributivos, que suponen 
una  asignación  imprecisa de  la  altitud  asociada  a  la  cota  e  implican  a  las  coordenadas  en  el  eje  z 
(Márquez 2004).  
Ambos tipos de errores aparecen en el proceso de creación de los MDE, por lo que es necesario adoptar 
criterios para su detección y medida, así como para valorar la influencia de los mismos en los modelos 
derivados  (propagación  del  error).  Los  errores  posicionales  afectan  exclusivamente  a  los  MDE 
vectoriales, por ejemplo TIN, mientras que en los matriciales, las localizaciones están predefinidas por 
su naturaleza ráster. Los errores atributivos pueden encontrarse en ambos tipos de MDE, pero son más 
habituales en  los ráster, dado que  la altura es asignada mediante operaciones de  interpolación cuyo 
error es dependiente de múltiples factores (Márquez 2004).  
La cuantificación del error sobre un MDE matricial puede realizarse por comparación de un conjunto 
de valores  conocidos de  altitudes  con  los  correspondientes puntos homólogos del modelo, usando 
pruebas estadísticas convencionales (Tabla 5). En este sentido, el error de altitud en un punto E(x,y) o 
residuo, se define como la diferencia entre ambos datos: Pz(x,y) – Mz(x,y), donde el primer dato es la 
altitud del punto predicho por el MDE y el segundo es la altitud ʺrealʺ o de referencia, que puede ser 
tomada de una  fuente de  información más precisa, como por ejemplo  la medida directamente en el 
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campo,  o  bien  extraerse  de  la misma  fuente  de  información  empleada  para  construir  el modelo, 
siempre y cuando no haya intervenido en la generación del MDE.  
En consecuencia, fue analizada la calidad interna y externa de los MDE generados tras el filtrado de las 
nubes de puntos. En el caso de esta última, se llevó a cabo un trabajo de campo utilizando el equipo 
GNSS  de  alta  precisión  descrito  anteriormente.  En  total,  se  visitaron  55  localizaciones  distribuidas 
aleatoriamente entre las zonas test T1 y T2 con el fin de tener una muestra de puntos de control con los 
cuales  poder  comparar  los  valores  de  altura  predichos  por  el MDE  y  los medidos  en  la  realidad 
(Aguilar and Mills 2008, Liu 2011).  
 
Tabla 5. Estadísticos de error empleados para la evaluación objetiva de la calidad de los MDE.  
Estadístico  Descripción  Utilidad
Error medio 
(EM)  ܧܯ ൌ
1
݊෍ሺ ௭ܲ	ሺݔ, ݕሻ െ
௡
௜ୀଵ
ܯ௭	ሺݔ, ݕሻሻ 
Donde n es el número de puntos que se comparan, 
Pz(x,y) es la altitud del punto predicho y Mz(x,y) es la 
altitud medida o de referencia del punto.  
El uso del EM sólo tiene interés para comprobar si 
las desviaciones del modelo son aleatorias o 
sistemáticas porque esta medida descriptiva, que 
tiene en cuenta el signo de los residuos, tiende a cero 
si hay magnitudes similares de valores positivos y 
negativos (error aleatorio). En caso contrario, si el 
EM es diferente de cero, puede tratarse de un error 
sistemático. 
Tabla 5. Continuación. 
Estadístico  Descripción  Utilidad
Error medio 
absoluto (EMA)  ܧܯܣ ൌ
1
݊෍ሺ| ௭ܲ	ሺݔ, ݕሻ െ
௡
௜ୀଵ
ܯ௭	ሺݔ, ݕሻ|ሻ 
La expresión matemática del EM se puede 
transformar tomando los valores absolutos de las 
desviaciones. Al no considerarse el signo, el valor 
del EMA siempre es mayor a cero y refleja el rango o 
distribución de los residuos. El 50% de éstos se 
localizará en el rango de ±1 EMA.  
Error cuadrático 
medio (ECM)  ܧܥܯ ൌ ඩ
1
݊෍ሺ ௭ܲ	ሺݔ, ݕሻ െ
௡
௜ୀଵ
ܯ௭	ሺݔ, ݕሻሻଶ 
En una analogía con la desviación estándar, se 
obtiene el error de la raíz cuadrada de la media o la 
desviación de la raíz cuadrada media.  
 
Por otro  lado,  la existencia de una orografía compleja,  la disponibilidad de puntos de suelo con una 
densidad variable, y la diversidad de cubiertas forestales en el área de estudio, permite analizar cómo 
estos factores afectan a la precisión de los MDE, utilizando alguno de los estadísticos del error, como 
por ejemplo el EMA (Bater and Coops 2009). Las categorías o grupos en los que se estratificó este error 
obtenido en los puntos de control seleccionados se describe en el Capítulo 3.  
Es importante recalcar que estas técnicas estadísticas son aplicadas a un conjunto finito de puntos de 
control, por lo que no representan mediante una superficie continua cómo se distribuye el error que 
posee el MDE generado. Es necesaria, por tanto, la utilización de otro tipo de métodos que caractericen 
el error de forma espacial y los “árboles de decisión” pueden ser una buena alternativa para hacerlo. 
Un  árbol  de  decisión  es  una  representación  gráfica  con  carácter  analítico  que  informa  y  ayuda  al 
usuario a tomar la decisión más acertada, desde un punto de vista probabilístico, ante un abanico de 
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posibilidades que tal vez no son evidentes con otros estadísticos más tradicionales. Es por ello que los 
árboles de decisión son considerados una técnica de “minería de datos” que prepara, sondea y explora 
los datos para extraer  información “oculta” en ellos  (Berlanga et al. 2013). Mediante su aplicación se 
pueden resolver problemas de predicción, clasificación y segmentación.  
En  términos  generales,  los  árboles  de  decisión  crean  un  modelo  basado  en  diagramas  de  flujo 
jerárquico que muestran una serie de reglas sobre la decisión que se debe tomar en la asignación de un 
valor de salida a un determinado dato. Dicho de otra manera, clasifican casos en grupos o pronostican 
valores  de  una  variable  dependiente  (criterio),  basada  en  valores  de  variables  independientes  o 
predictoras. Básicamente, los árboles de decisión se componen de los siguientes elementos (IBM SPSS 
2011, Berlanga et al. 2013) : 
 Nodo de decisión:  es  aquel que  indica que una decisión necesita  tomarse  en  ese punto del 
proceso.  
 Nodo  de  probabilidad:  es  el  que  indica  que  en  ese  punto  del  proceso  ocurre  un  evento 
aleatorio.  
 Nodo  terminal:  es  aquel  en  el  que  todos  los  casos  tienen  el mismo  valor  para  la  variable 
dependiente,  por  lo  que  es  considerado  un  nodo  homogéneo  o  “puro”  que  no  requiere 
ninguna división adicional. 
 Rama: es el elemento que muestra las distintas vías que se pueden emprender cuando ocurre 
algún evento aleatorio o decisión y que tiene su final en un nodo puro.  
La clasificación se realiza según una serie de preguntas sobre las variables predictoras, empezando por 
el nodo origen o raíz y continuando el camino determinado por las respuestas a las preguntas en los 
nodos internos, hasta llegar a un nodo terminal, conformándose así las reglas de decisión. La etiqueta 
asignada al nodo es la que determina la clasificación asignada. Para evitar el sobreajuste del modelo, se 
puede realizar una “poda” del árbol que elimine las ramas poco significativas, lo que puede dotar al 
árbol  de mayor  capacidad  de  generalización  a  costa  de  reducir  el  grado  de  pureza  de  sus  nodos 
(Larose  2005). Hay  que  tener  en  cuenta  que,  en  determinados  casos,  seguir  haciendo  particiones 
sucesivas hasta conseguir una clasificación pura, podría dar lugar a un árbol muy grande, con tantos 
nodos como datos hay en la muestra.  
Existen diversos métodos de división para  los  árboles,  entre  los que destacan  los  siguientes,  cuyas 
características se sintetizan a continuación de acuerdo con IBM SPSS (2011) y Berlanga et al. (2013): 
 CHAID  (Chi‐square  automatic  interaction  detector):  consiste  en  un  algoritmo  que  permite  la 
detección automática de interacciones mediante Chi‐cuadrado. En cada paso, CHAID elige la 
variable predictora que presenta  la  interacción más  fuerte  con  la variable dependiente. Las 
categorías  de  cada  predictor  se  funden  si  no  son  significativamente  distintas  respecto  a  la 
variable dependiente.  
 CHAID  exhaustivo:  supone una modificación de CHAID que  examina  todas  las divisiones 
posibles para cada predictor y trata todas las variables por igual, independientemente del tipo 
y el número de categorías.  
 Árboles de clasificación y regresión  (CART‐Classification and  regression  trees) desarrollado por 
(Breiman et al. 1984): es un algoritmo de árbol binario completo (dos ramas por división) que 
genera subconjuntos precisos y homogéneos. CART divide  los datos en segmentos para que 
sean lo más homogéneos posible respecto a la variable dependiente.  
 QUEST  (Quick, unbiased,  efficient,  statistical  tree):  es un algoritmo  estadístico que  crea árboles 
binarios precisos de forma rápida, evitando el sesgo que presentan otros métodos, al favorecer 
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los  predictores  con  muchas  categorías.  Su  limitación  radica  en  que  sólo  puede  utilizarse 
QUEST si la variable dependiente es nominal.  
Las diferencias principales entre los distintos algoritmos de construcción de árboles de decisión radican 
en las estrategias de poda y en la regla adoptada para partir los nodos. 
En el caso concreto del análisis del error atributivo de los MDE generados con los datos LiDAR‐PNOA, 
se ha utilizado el análisis CART de acuerdo con la experiencia realizada por Bater and Coops (2009), 
así como por las ventajas que presenta su uso frente a otros métodos (Breiman et al. 1984, IBM SPSS 
2011): 
 Es un método no paramétrico. 
 No requiere que las variables sean seleccionadas de antemano porque el algoritmo es capaz de 
identificar  las más  significativas  y  eliminar  del  análisis  aquellas  que  no  lo  son  (variables 
aleatorias).  
 La  estructura  del  árbol,  es  decir,  el  resultado,  no  se  altera  si  una  o  varias  variables 
independientes son transformadas a logaritmo o raíz cuadrada.  
 Tiene una alta tolerancia a los valores atípicos (ruido de la muestra).  
 Su  carácter descriptivo posibilita  la  interpretación  sencilla de  las decisiones  tomadas por  el 
modelo, ya que se  tiene acceso a  las reglas de predicción, al contrario de  lo que ocurre, por 
ejemplo,  con  las  Redes  Neuronales  Artificiales.  Este  hecho,  permite  su  implementación, 
mediante algebra de mapas, en un entorno SIG, para espacializar el resultado.  
 Su conceptualización se aproxima al carácter de la geografía, ya que sintetiza reglas de decisión 
que generalizan un determinado  fenómeno, en este caso,  la  incertidumbre en el error medio 
absoluto del MDE interpolado.  
La variable que se quiere explicar, es decir, la variable dependiente continua seleccionada, fue el EMA, 
obtenido en cada uno de los puntos de control, mientras que las variables independientes eran aquellas 
que podían explicar mejor la variabilidad espacial del error: pendiente topográfica, densidad de puntos 
y tipo de cubierta de suelo. La construcción del árbol comienza en el nodo raíz, que incluye todos los 
puntos de la muestra, a partir del cual el algoritmo identifica la variable para dividirlo en 2 nodos hijos. 
El criterio de selección de las variables que van apareciendo sucesivamente en el proceso de creación 
del árbol se basa en una medida de pureza; la función de partición de Gini, que es la que más se utiliza 
para asegurar una pureza máxima en los nodos (IBM SPSS 2011). 
2.2.5 Inventario forestal y estimación de variables dasométricas 
Los  datos  de  inventario  forestal  en  las masas  de  P.  halepensis  necesarios  para  llevar  a  cabo  una 
aproximación basada en áreas, en dos fases o de doble muestreo (Naesset 1997,  2002) fueron obtenidos 
en 45 parcelas circulares de 15 m de radio, distribuidas mediante un muestreo aleatorio estratificado, 
tratando de lograr un conjunto de datos representativo de la variabilidad de alturas de la masa forestal 
y de las pendientes topográficas existentes (Naesset and Okland 2002), dado que la realización de un 
muestreo  sistemático  incrementaría  excesivamente  el  tamaño  de  la muestra,  siendo  prácticamente 
inabordable con los medios disponibles. Conviene recordar que el objetivo de este inventario de campo 
es cuantificar de forma precisa, sobre una pequeña fracción de la superficie total del área de estudio, 
ciertos parámetros dasométricos que constituyen las variables dependientes. En base a la información 
obtenida en las parcelas, se ajustarán los modelos de estimación para toda la superficie, por lo que el 
inventario debe recoger toda la variabilidad de ésta para minimizar los errores de extrapolación.  
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Una de  las ventajas que presenta el  inventario  forestal con LiDAR es  la sencilla estratificación de  la 
masa. Para logar unos resultados adecuados con un inventario tradicional, la superficie debe dividirse 
en estratos lo más homogéneos posibles en cuanto a especie y estructura de la masa, lo que implica un 
profundo conocimiento previo de la zona a inventariar. Sin embargo, los datos LiDAR proporcionan 
información sobre las variaciones en la estructura de la masa, y las variables o métricas derivadas de 
los retornos ya introducen dicha información en el modelo de estimación, por lo que sólo es necesario 
estratificar  en  función  de  la  especie,  que  lógicamente  presentará  una  distribución  diferente  de  los 
retornos en función de su estructura. Por todo ello, en este trabajo se consideró únicamente el estrato 
arbóreo compuesto por masas monoespecíficas de P. halepensis, independientemente de su edad.  
El número de  las parcelas de  inventario de campo se determinó en función de  la validez estadística 
(Hair  et  al.  1999, Naesset  2002),  siendo de  forma  circular para  replantear  tan  solo una  localización, 
correspondiente  al  centroide  de  la  parcela,  para  lo  cual  se  utilizó  el  equipo  GNSS  de  Leica 
Geosystems® VIVA GS15‐CS10. Respecto de las dimensiones, se optó por un diámetro de 30 m porque 
garantizaba  un  número  mínimo  de  250  retornos  láser,  necesarios  para  calcular  las  variables 
independientes en una fase posterior.  
Dentro de cada parcela se midió la altura total y la altura de la copa viva de cada árbol utilizando un 
hipsómetro Vertex  IV  de Haglöf  Sweden®,  y  el  diámetro  del  tronco  a  la  altura  del  pecho  (dap), 
siempre que éste fuera mayor de 7,5 cm, con una forcípula Mantax Precision Blue de Haglöf Sweden® 
con graduación milimétrica (Figura 19). En cada localización se tomaron datos de diferentes factores 
relacionados con la vegetación y el estado fitosanitario de la masa, así como fotografías.  
 
 
Figura 19. A la izquierda, Vertex IV, bastón extensible, transpondedor T3 y adaptador 360° de Haglöf 
Sweden®. El Vertex utiliza ultrasonidos para medir las distancias y asume automáticamente que el 
objeto de la medición se posiciona perpendicularmente al terreno. La altura se calcula con 
trigonometría al considerar el ángulo y la distancia. A la derecha, forcípula Mantax Precision Blue de 
Haglöf Sweden®.  
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Estos datos fueron el input necesario para calcular en cada parcela, la altura media (Hm, ecuación 7), el 
diámetro  cuadrático medio  (Dg,  ecuación  8),  el  área  basimétrica  (G,  ecuación  9),  el  volumen  (V, 
ecuación 10) empleando  la  tarifa de cubicación del Tercer  Inventario Forestal Nacional  (IFN3) en  la 
provincia de Zaragoza8, la densidad de pies (S, ecuación 11), la ratio de copa (CR, ecuación 12) y las 
diferentes  fracciones  de  biomasa  utilizando  las  ecuaciones  alométricas  para  el  P.  halepensis 
desarrolladas por Ruiz‐Peinado et al. (2011) (ecuaciones 13 a 19): 
 
ܪ݉	ሺ݉ሻ ൌ ∑ ݄௜
ே௜ୀଵ
ܰ  
(7) 
ܦ݃	ሺܿ݉ሻ ൌ ඨ4 ∙ ܩܵ ∙ ߨ 
(8) 
ܩ	ሺ݉ଶሻ ൌ
ߨ
4 ∑݀ܽ݌௜ଶ
ܽ  
(9) 
ܸ	ሺ݉ଷሻ ൌ ∑ 0,00094 ∙
ே௜ୀଵ ݀ܽ݌௜ଵ,ଽଶ଴ଽ ∙ ݄௜଴,଻ଶ଺ସ
ܽ  
(10) 
ܵ	ሺ݊º	݀݁ ݌݅݁ݏሻ ൌ ܰܽ  
(11) 
ܥܴ	ሺ%ሻ ൌ ܮܪ݉ ∙ 100 
(12) 
௧ܲ 	ൌ 	0,0139 ൉ ݀ܽ݌௜ଶ ൉ ݄௜  (13) 
௥ܲ଻	ሺ݇݃ሻ ൌ 	 ሾ3,926	 ൉ 	 ሺ݀ܽ݌௜ 	െ 27,5ሻሿ ൉ 	ܼ; ܵ݅ ݀ܽ݌௜ ൑ 27,5 ܿ݉ ݁݊ݐ݋݊ܿ݁ݏ ܼ ൌ 0; 	ܵ݅	݀ܽ݌௜ 	൐ 	27,5	ܿ݉ ݁݊ݐ݋݊ܿ݁ݏ	ܼ ൌ 1
(14) 
௥ܲଶି଻	ሺ݇݃ሻ ൌ 	4,257	 ൅ 	0,00506 ൉ ݀ܽ݌௜ଶ ൉ ݄௜ – 0,0722 ൉ ݀ܽ݌௜ ൉ ݄௜  (15) 
௥ܲଶା௔	ሺ݇݃ሻ ൌ 	6,197	 ൅ 	0,00932 ൉ ݀ܽ݌௜ଶ ൉ ݄௜ – 0,0686 ൉ ݀ܽ݌௜ ൉ ݄௜  (16) 
௥ܲ௔ሺ݇݃ሻ ൌ 0,0785 ൉ ݀ܽ݌௜ଶ  (17) 
ܤܣ	ሺ݇݃ሻ ൌ 	 ௧ܲ ൅ ௥ܲ଻ ൅ ௥ܲଶି଻ ൅ ௥ܲଶା௔  (18) 
ܤܶ	ሺ݇݃ሻ ൌ ܤܣ ൅ ௥ܲ௔  (19) 
Donde dapi es el diámetro a la altura del pecho del árbol i medido en milímetros para el cálculo del V, 
en metros  para  el  cálculo  de G  y  en  centímetros  para  el  resto  de  variables  dasométricas,  a  es  la 
superficie de la parcela en hectáreas (0,070686 ha), hi es la altura del árbol expresada en metros, N es el 
número total de pies de pino de la parcela, L es la longitud media de la copa viva en metros, Pt es el 
                                                     
8 Para la estimación de esta variable, se ha empleado la tarifa de cubicación del IFN3 en la provincia de Zaragoza para el P. 
halepensis. Pese a haber  inventariado árboles tipo con parámetro de forma “1” (árboles fusiformes prácticamente en todo su 
fuste, con troncos maderables, limpios y derechos de más de 6 m, flecha inferior al 1% de su longitud, veta no torcida y dap >20 
cm), no se dispone para dicha especie y provincia de la tarifa de cubicación para la forma “1”, por lo que se ha aplicado la tarifa 
para  los árboles de  forma “2”  (árboles que  cumplen  las  condiciones de  ser  fusiformes,  tener  troncos maderables de  ≥4 m, 
ramificarse por la parte superior y no pertenecer a la forma 1).  
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peso de  la biomasa de  la  fracción del  tronco, Pr7  es  el peso de  la biomasa de  la  fracción de  ramas 
gruesas (diámetros >7 cm), Pr2‐7 es el peso de la biomasa de la fracción de ramas medianas (diámetro 
entre 2 y 7 cm), Pr2+a es el peso de la fracción de biomasa de ramas finas (diámetro <2 cm) y acículas, y 
Pra es el peso de la biomasa de la fracción de raíces. De acuerdo con las ecuaciones 18 y 19, es posible 
calcular  los kilogramos de BA y BT de cada pie de pino presente en una parcela, que son sumados 
para, con posterioridad, convertir la BA y la BT a kilogramos por hectárea. 
La elección de estas variables estructurales  responde a varios  criterios  (Bottalico  et  al. 2017): por  su 
amplia utilización con  fines de ordenación y gestión  forestal, por su  interés para obtener  índices de 
complejidad  estructural  e  indicadores  de  biodiversidad  y  por  su  uso  en  los  inventarios  forestales 
nacionales.  
2.2.6 Estimación de la severidad post-incendio en campo 
La medición de  la severidad en campo evalúa el grado de pérdida o descomposición de  la materia 
orgánica contenida en la vegetación y el suelo (Montorio et al. 2014). En este trabajo se ha utilizado el 
Composite Burn Index (CBI), un índice creado por Key and Benson (2003), que permite estimar el nivel 
de variación de  las condiciones biofísicas de un  sitio  tras el  incendio, considerando un conjunto de 
variables  parametrizadas  para  evaluar  el  efecto  del  fuego  en  cinco  estratos  verticales  organizados 
jerárquicamente para obtener valores promedio a nivel de sotobosque, dosel arbóreo y, sobre todo, a 
nivel global del sitio  (Key and Benson 2006). Este enfoque multi‐estrato proporciona una valoración 
más  completa del  efecto del  fuego  frente a otros métodos que  se  centran  en  cuestiones  específicas, 
como por  ejemplo,  la proporción de  copas  consumida  (Vega  et  al.  2008),  el diámetro de  las  ramas 
supervivientes (Keeley et al. 2008) o la altura alcanzada por las llamas (Edwards et al. 2013).  
El CBI es adecuado para su uso en una amplia variedad de escenarios post‐fuego gracias a su diseño y 
operatividad, de  ahí  que  sea  uno de  los  índices más  utilizados.  Esto  posibilita  la  comparación de 
comunidades  vegetales  que  presentan  diversas  situaciones  topográficas,  climáticas  y  edáficas  en 
distintos  tipos de ecosistemas, composición de especies o estructuras de  la vegetación  (Amato  et al. 
2013). El  índice  incorpora  estimaciones  sobre  factores  tales  como  la  condición y  color del  suelo,  la 
cantidad de vegetación o de combustible consumido, el rebrote de las plantas quemadas, la aparición 
de nuevas especies, la altura de la quema, etc.  
El CBI  está diseñado para  evaluar  la  severidad del  fuego  en  la primera  temporada de  crecimiento 
después de un  incendio, por  lo que se visitaron  los cuatro  incendios de  la zona de estudio C en  los 
meses inmediatamente posteriores a su ocurrencia. Inicialmente, Tanase et al. (2011) establecieron 247 
parcelas  de  muestreo  repartidas  entre  los  incendios  de  Zuera,  Jaulín,  Aliaga  y  Los  Olmos, 
considerando desde  zonas no quemadas hasta  zonas de  alta  severidad. Sin  embargo,  las  tareas de 
restauración y gestión forestal llevadas a cabo eliminaron la estructura vegetal existente en algunas de 
ellas, por lo que la muestra se redujo a 169 parcelas útiles para su asociación estadística con los datos 
LiDAR. En  los dos  incendios  situados  en  el  sector  central del  valle de Ebro  (Zuera  y  Jaulín),  área 
principal de estudio de esta tesis doctoral, se ubicaron casi el 60% de las parcelas. Cabe destacar que la 
mayor parte de los bosques fueron afectados por severidad alta, por lo cual, los puntos de muestreo no 
se distribuyen proporcionalmente por rangos de severidad.  
De acuerdo con Tanase et al. (2011) y las indicaciones de Key and Benson (2006), las parcelas circulares 
de muestreo de 30 m de diámetro se establecieron en sitios con vegetación homogénea y pendiente 
constante; es decir, cada sitio de muestreo representaba zonas de condiciones semejantes respecto del 
tipo de vegetación y del nivel de  severidad. En  cada parcela  se  tomaron  fotografías y  el  centro  se 
georreferenció mediante un GPS centimétrico.  
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A  la  hora de  llevar  a  cabo  la  estimación del  estado de  la  vegetación  tras  el  incendio,  se  examinó 
visualmente por estratos y de modo independiente, el grado de cambio con respecto al estado previo 
en  una  escala  decimal  de  0,0  (sin  alteración)  a  3,0  (totalmente  alterada)  con  incrementos  de  0,1. 
Concretamente, los cinco estratos tipo que consideran Key and Benson (2006) son:  
1. Sustrato superficial del suelo.  
2. Hierbas, arbustos y árboles de menos de 1 m de altura.  
3. Arbustos y árboles de 1 a 5 m de altura. 
4. Árboles intermedios de 10‐25 cm de diámetro de tronco y 8‐20 m de altura.  
5. Grandes árboles  (maduros, dominantes y codominantes del dosel superior) mayores que  los 
anteriores y que reciben luz solar directa.  
Finalmente, las puntuaciones de cada estrato fueron promediadas para obtener el valor de la severidad 
media  (Key  and  Benson  2006).  Los  factores  o  los  estratos  que  no  se  encontraron  en  la  parcela  se 
descartaron,  así  que  las  principales  variables  estimadas  fueron:  el  consumo  de  combustible,  la 
alteración del follaje, los cambios en la cubierta vegetal, la mortalidad de los árboles y la altura de la 
llama (Tanase et al. 2011).  
2.2.7 Identificación en campo de combustibles forestales 
En  la  literatura  científica  pueden  encontrarse  diferentes  clasificaciones  de  tipos  de  combustibles 
basadas  en  las  ecuaciones  de  propagación  de  Rothermel  (1972). Una  de  las más  conocidas  es  la 
propuesta  por  Albini  (1976)  para  los  Estados  Unidos,  denominada  NFFL  (Northern  Forest  Fire 
Laboratory),  que  se  diseñó  para  simular  incendios  de  superficie  a  través  del  programa  informático 
BEHAVE. Así, en  los modelos 1 a 3, el elemento propagador es el pasto, en  los modelos 4 a 7 es el 
matorral, en los modelos 8 a 9 es la hojarasca bajo arbolado y en los modelos 10 a 13 son los restos de 
corta. A  finales de  la década de  1980,  el  ICONA  (Instituto para  la Conservación de  la Naturaleza) 
realizó una traducción de los trece modelos que componen el NFFL para poderlos aplicar en España 
(Chuvieco and Martín 2004). Posteriormente, en el marco de un proyecto europeo (Prometheus 1999), 
se intentaron adaptar a las características particulares de la vegetación mediterránea, definiéndose siete 
tipologías  (García  et  al.  2011,  Tabla  6  y  Figura  20).  Este modelo  Prometheus  presenta  un marcado 
carácter estructural a la hora de modelar el comportamiento del fuego, ya que tiene en cuenta la altura 
y  la  densidad  de  los  elementos  propagadores,  que  pueden  agruparse  en:  pastos,  matorral  y 
hojarasca/restos  de  cortas  (Arroyo  et  al.  2008,  Ramírez  et  al.  2013).  Por  estas  razones  ha  sido 
seleccionado para llevar a cabo la identificación de tipos de combustible en el campo. A pesar de que se 
trata de una tarea costosa en términos de tiempo y dinero, la principal ventaja del trabajo de campo es 
que el investigador está en contacto físico con el combustible, lo cual es necesario cuando existe una 
notable heterogeneidad de la vegetación y se requiere minimizar el error en la identificación para crear 
conjuntos  de  datos  de  referencia  “verdad‐terreno”  que  puedan  ser  relacionados  con  productos  de 
teledetección  (Arroyo et al. 2008) en una  fase posterior de entrenamiento de una clasificación digital 
supervisada.  
Entre julio y septiembre de 2014 se llevó a cabo una campaña de trabajo de campo con la finalidad de 
identificar  in  situ  las  siete  tipologías  de  combustibles  existentes  según  la  clasificación  del modelo 
Prometheus en el área de estudio B (Figura 20, Riaño et al. 2002): 
 Tipo 1: pastizales agrícolas y vegetación herbácea con un porcentaje de cubrimiento >60%.  
 Tipo 2: pastizales y arbustos pequeños de 0,3‐0,6 m con un 30‐40% de herbáceas. La cobertura 
de arbustos es >60% y la arbórea <50%.  
 Tipo  3:  arbustos  medianos  de  0,6‐2,0  m,  así  como  árboles  jóvenes  resultantes  de  una 
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regeneración natural o una reforestación. La cobertura de arbustos es >60% y la arbórea <50%.  
 Tipo 4: arbustos altos de 2,0‐4,0 m y árboles regenerados. La cobertura de arbustos es >60% y la 
arbórea <50%.  
 Tipo 5: arbolado de más de 4 m sin sotobosque. La cobertura de arbustos <30% y la arbórea >50%.  
 Tipo 6: arbolado de más de 4 m con sotobosque, donde la distancia de éste con la base del dosel 
arbóreo es superior a 0,5 m. La cobertura de arbustos es >30% y la arbórea >50%.  
 Tipo 7: arbolado de más de 4 m con sotobosque alto y muy denso, donde la distancia de éste con 
la base del dosel arbóreo es inferior a 0,5 m. La cobertura de arbustos es >30% y la arbórea >50%.  
 
Tabla 6. Descripción de los parámetros de carga de combustible, espesor del estrato de combustible y 
humedad de extinción de los tipos de combustible según Prometheus. La carga de combustible de 
materia muerta se divide en función del tiempo que tardan en alcanzar el equilibrio con la humedad 
ambiental: 1 h (diámetro de las partículas entre 0‐0,62 cm), 10 h (entre 0,63‐2,54 cm) y 100 h (entre 2,55‐
7,62 cm) (Chuvieco and Martín 2004).  
Modelo  Carga de combustible (kg/m
2) Espesor del estrato 
combustible (cm) 
Humedad de 
extinción (%) 1 h  10 h  100 h Vivo
1  0,166 0,000  0,000 0,000 30,48  30
2  0,225 0,112  0,000 0,449 60,96  30
3  0,360 0,070  0,000 1,350 107,16  30
4  1,123 0,898  0,449 1,123 182,88  30
5  0,740 0,100  0,020 0,000 5,69  30
6  0,449 0,225  0,112 0,112 30,48  30
7  0,540 0,110  0,030 0,720 100,55  30
 
 
Figura 20. Esquema utilizado para identificar en el campo los tipos de combustible según Prometheus. 
Las fotografías que se muestran corresponden a distintas localizaciones de la zona de estudio B.  
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Los datos fueron obtenidos en 108 parcelas circulares de 30 m de diámetro, distribuidas mediante un 
muestreo aleatorio estratificado, tratando de lograr una muestra representativa de la variabilidad de la 
cobertura vegetal (altura y fracción de cabida cubierta) y de las pendientes topográficas de la zona de 
estudio B. Las coordenadas del centro de cada parcela fueron tomadas con el equipo GNSS de Leica 
Geosystems® VIVA GS15‐CS10. En  cada  una  se  hizo  un  inventario  forestal  (altura  y diámetro de 
árboles, porcentaje de cobertura y altura de matorral) y se tomaron fotografías: cuatro desde el centro y 
en dirección a los puntos cardinales norte, sur, este y oeste, y 2‐4 fotos desde el perímetro de la parcela 
hacia el interior.  
2.2.8 Imágenes ópticas e índices espectrales 
La tesis doctoral se fundamenta en el uso de datos LiDAR; sin embargo, se han empleado otras fuentes 
de información de teledetección óptica para enriquecer el análisis de la estimación de la severidad y la 
cartografía  de  tipos  de  combustible  forestal.  Tal  como  se  puso  de manifiesto  en  el Capítulo  1,  la 
combinación de datos permite  aprovechar  las ventajas propias de  cada  tipo para  lograr  resultados 
satisfactorios.  
Imágenes Landsat TM 
La acción del fuego sobre la vegetación produce cambios en su composición, densidad, vigor y color, 
así como en el contenido de humedad de ésta. En este sentido,  las  regiones  infrarrojas del espectro 
electromagnético, que son registradas por  los sensores ópticos multiesprectales de  teledetección, son 
muy útiles para conocer el impacto del fuego. Concretamente, el programa Landsat es la única fuente 
de  información  temporal  y  espacial  coherente  y  continua  a  nivel  global  desde  1972,  dentro  de  la 
categoría de sensores ópticos de media‐alta  resolución espacial. Esto permite comparar  información 
previa y posterior al fuego para la evaluación de la magnitud del cambio causado en la vegetación.  
Por tales razones, las imágenes ópticas utilizadas en esta investigación provienen del satélite Landsat 
TM 5, que opera en siete bandas espectrales diferentes, tiene una resolución espacial de 30 m en todas 
las  bandas  excepto  en  la  6  y  una  resolución  temporal  de  16  días.  De  estas  siete  bandas,  son 
especialmente valiosas para el análisis de  la severidad post‐fuego  la banda 4 o banda del  infrarrojo 
cercano (NIR), que se registra en las longitudes de onda entre 0,76 μm y 0,90 μm, y la banda 7, una de 
las dos del  infrarrojo medio de  onda  corta  (SWIR),  situada  entre  2,08  μm  y  2,35  μm. La  banda  4 
depende principalmente del  índice de  refracción de  la morfología  foliar  y de  las discontinuidades 
dentro de  la hoja, mientras que  la banda 7 es sensible al contenido de agua,  tanto de  la vegetación 
como del suelo (Soverel et al., 2010).  
El  conjunto  de  imágenes  ópticas  analizadas  (columna  199;  fila  031  y  032)  cubre  los  incendios 
englobados  en  el  área de  estudio C. En  la Tabla  7  se proporciona  la  fecha de  adquisición de  cada 
imagen junto con la del incendio forestal correspondiente.  
 
Tabla 7. Imágenes Landsat utilizadas.  
Zona de estudio  Fecha de inicio del 
incendio  Imagen pre‐fuego  Imagen post‐fuego  Columna/Fila 
Zuera  06/08/2008  21/07/2008 22/08/2008 199/31
Jaulín  29/07/2009  22/06/2009 26/09/2009 199/31
Aliaga  22/07/2009  22/06/2009 26/09/2009 199/31
Los Olmos  22/07/2009  22/06/2009 26/09/2009 199/32
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La elección de estas imágenes cumple con la necesidad de obtener datos con un mínimo espaciamiento 
temporal, ya que  la variabilidad de  la respuesta espectral de  la vegetación no quemada se reduce al 
mínimo. Dichas imágenes fueron proporcionadas por el PNT con un nivel de procesamiento mínimo 
que consiste en la eliminación de los errores sistemáticos de calibración y de localización de los píxeles 
en  una matriz  regular.  Las  imágenes  estaban  proyectadas  en  un  sistema  de  proyección Universal 
Transverse Mercator  (UTM),  utilizándose  la  información  sobre  la  posición  de  la  plataforma  en  el 
momento de la adquisición. El error sistemático residual de localización se situó en torno a 250 m y las 
imágenes  resultantes  fueron  proporcionadas  sin  ningún  tipo  de  corrección  atmosférica.  Por 
consiguiente,  la  eliminación de  los  errores  sistemáticos por parte del proveedor hizo  innecesaria  la 
aplicación de un pre‐tratamiento de restauración de píxeles o líneas perdidas. Por el contrario, sí que 
fue  ineludible  realizar  una  corrección  geométrica,  seguida  de  una  corrección  radiométrica.  La 
corrección geométrica de las imágenes se basó en la toma de 50 puntos de control sobre la referencia de 
las ortofotografías del PNOA de 0,5 m de resolución. Teniendo en cuenta la complejidad topográfica 
del área de estudio, para  la modelización de  la  transformación se utilizó un polinomio de segundo 
orden.  La  bondad  del  ajuste  presentó  un  RMSE  <0,65  píxeles.  Se  utilizó  la  misma  proyección 
cartográfica que tienen las parcelas de campo (UTM, zona 30 N, datum ETRS89), dado que iban a ser 
analizadas conjuntamente. La corrección radiométrica se llevó a cabo con un algoritmo implementado 
en la mayoría de los paquetes de programas comerciales que trabaja con un repertorio de condiciones 
atmosféricas  (en  función de  la  latitud,  la altitud y  los  tipos de aerosoles) y de valores de visibilidad 
atmosférica (Tanase et al., 2011).  
Imagen SPOT 5 
La caracterización espectral de  los combustibles  forestales  localizados en el área de estudio B, se ha 
llevado a cabo empleando una imagen obtenida por el satélite SPOT 5 (columna 038/fila 266) de 10 m 
de resolución espacal, cuyas bandas son: verde (0,50‐0,59 μm), rojo (0,61‐0,68 μm), infrarrojo cercano 
(0,78‐0,89 μm) e infrarrojo medio de onda corta (1,58‐1,75 μm).  
La escena, de 60 x 60 km, fue registrada el 28 de agosto de 2010, aproximadamente seis meses antes de 
la captura de las nubes de puntos LiDAR del PNOA. Se consideró aceptable el desfase temporal entre 
ambas fuentes de información, ya que el paisaje vegetal del área de estudio está dominado por especies 
perennifolias. Además, se hizo uso del repositorio de imágenes gratuitas y disponibles en el PNT.  
La corrección geométrica de la imagen se basó en la toma de 33 puntos de control sobre la referencia de 
las  ortofotografías del  PNOA de  0,5 m de  resolución,  tanto  en  el  interior  como  en  el  entorno  del 
CENAD  “San Gregorio”,  garantizando  así  la  correcta  georreferenciación  de  esta  área  (RMSE  <0,5 
píxeles). Se utilizó la misma proyección cartográfica que tienen las nubes de puntos LiDAR del PNOA 
(UTM, zona 30 N, datum ETRS89), dado que iban a ser analizadas conjuntamente.  
La corrección radiométrica y la normalización topográfica conllevaron el uso de un MDE de 10 m de 
resolución espacial, remuestreado del MDE generado por el PNOA‐LiDAR (5 m de resolución). Para 
llevar a cabo esta tarea de normalización topográfica de la imagen, se empleó el método incluido en el 
software ERDAS IMAGINE 2013 (Hodgson and Shelley 1994), obteniendo los coeficientes de calibración 
de  cada banda del  fichero de  cabecera de  la propia  imagen, así  como  el ángulo de  elevación  solar 
(55.093887°) y el ángulo acimutal solar (151.657861°). 
Generación de índices espectrales 
Las bandas espectrales  registradas por  los  sensores ópticos presentan un  comportamiento diferente 
según las características de la superficie terrestre (contenido de humedad, estructura de la vegetación, 
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actividad  fotosintética  y  estado  fenológico  de  la  vegetación,  composición mineral  del  suelo,  etc.). 
Estudios previos de diversa índole, entre los que se encuentran los relacionados con la estimación de 
variables  como  la  severidad  del  fuego  o  la  clasificación  digital  de  combustibles  forestales,  se  han 
apoyado  en  el  uso,  tanto  de  los  valores  de  reflectividad  de  las  bandas  originales,  como  de 
transformaciones de éstas para obtener nuevas bandas (neocanales) que  liguen  las bandas originales 
mediante  algoritmos matemáticos  con  objeto  de  extraer  información  aún más  relevante  sobre  las 
propiedades de las superficies de la escena (Chuvieco 2010). 
En  concreto,  uno  de  los  índices más  habituales  para  la  estimación  de  la  severidad  post‐incendio 
mediante sensores ópticos, como Landsat TM y ETM+, se conoce como Normalized Burn Ratio (NBR), el 
cual relaciona la banda 4 del infrarrojo próximo (entre 0,7 y 1,3 μm) y la banda 7 del infrarrojo medio 
de onda corta (entre 1,3 y 2,5 μm). El infrarrojo próximo está directamente relacionado con la superficie 
foliar  y  la  actividad  fotosintética,  mientras  que  el  infrarrojo  medio  de  onda  corta  responde 
positivamente a la escasez de humedad del suelo y de los combustibles quemados. Por tanto, el NBR 
es positivo en las zonas con actividad fotosintética intensa y negativo en zonas de baja productividad 
vegetal o sin vegetación (Key and Benson 2006, ecuación 20):  
ܰܤܴ ൌ ሺܴସ െ ܴ଻ሻሺܴସ ൅ ܴ଻ሻ  (20) 
Donde ܴସ y ܴ଻	son las reflectividades de la bandas 4 y 7 del sensor Landsat TM.  
Para discriminar las zonas quemadas de las no quemadas y proporcionar una medida cuantitativa del 
cambio ocurrido en el área, el NBR post‐incendio se resta al NBR pre‐incendio (ecuación 21), dando 
lugar al índice sintético Differenced o Delta NBR (dNBR): 
݀ܰܤܴ ൌ ܰܤܴ௣௥௘ି௜௡௖௘௡ௗ௜௢ െ ܰܤܴ௣௢௦௧ି௜௡௖௘௡ௗ௜௢  (21) 
El dNBR (multiplicado por 103) provee un rango continuo de valores válidos que oscilan entre ‐550 y 
1.350. Los valores negativos suelen ser el resultado de la presencia de nubes en la imagen pre‐fuego o 
de la regeneración vegetal rápida (herbáceas) en la imagen post‐fuego (‐500<dNBR<‐100). Los valores 
positivos (entre 100 y 1.300) se producen por el grado de  impacto del fuego sobre  la vegetación y el 
suelo, el cual puede discretizarse en diferentes clases de severidad: no quemado de ‐101 hasta +99; baja 
de +100 hasta +269; baja‐moderada de +270 hasta +439; moderada‐alta de +440 hasta +659; y alta de 
+660 hasta +1.300. Valores por encima de 1.350 se corresponden normalmente a zonas nubosas. No 
obstante, dichos umbrales comúnmente empleados, pueden variar en función del estado fenológico de 
la vegetación, del ángulo de iluminación solar y del lapso de tiempo entre el momento del incendio y el 
de estimación de la severidad (Key and Benson 2006, Chuvieco 2010).  
Por  otro  lado,  una  versión  alternativa  del  anterior  índice  espectral  es  el  Relative  dNBR  (RdNBR), 
propuesto por Miller and Thode (2007), para convertir el cambio absoluto medido por el dNBR en una 
medida relativa que varíe linealmente con la severidad (ecuación 22).  
ܴ݀ܰܤܴ ൌ ܰܤܴ௣௥௘ି௜௡௖௘௡ௗ௜௢ െ ܰܤܴ௣௢௦௧ି௜௡௖௘௡ௗ௜௢
ටหܰܤܴ௣௥௘ି௜௡௖௘௡ௗ௜௢ห
 
(22) 
Miller  and Thode  (2007)  señalaron dos  ventajas  principales del  índice RdNBR  frente  al dNBR. La 
primera,  es  que  proporciona  una  aproximación más  consistente  sobre  el  impacto  del  fuego  en  el 
ecosistema, posibilitando la comparación de valores en diferentes escenarios espaciales y temporales al 
eliminarse el sesgo de las condiciones de la vegetación pre‐fuego (Miller et al. 2009). La segunda, es que 
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mejora  la precisión en  la  identificación de  las zonas con altas  severidades, especialmente cuando  la 
vegetación  previa  al  incendio  es  heterogénea,  como  suele  ser  habitual  en  los  espacios  forestales 
mediterráneos. Por consiguiente, tal como se describe en el Capítulo 3 de la tesis, se ha asumido que los 
cambios que evidencian los valores de dNBR y RdNBR se correlacionan con los cambios ambientales 
provocados por el fuego y estimados en campo a través del índice CBI.  
Por  otro  lado,  en  el  contexto de  la  clasificación digital de  tipos de  combustibles  forestales,  se  han 
generado  otro  tipo  de  neocanales  relacionados  con  índices  de  vegetación,  que  en  su mayoría,  se 
fundamentan en el contraste espectral entre la longitud de onda del rojo (entre 0,6 y 0,7 μm) y la del 
infrarrojo cercano  (entre 0,7 y 1,3 μm). Esto responde a que  la vegetación sana o verde presenta un 
mínimo relativo de reflectividad en el rojo, debido a que los pigmentos de la hoja absorben la mayor 
parte de la energía que reciben, y un máximo absoluto en el infrarrojo cercano, como consecuencia de 
la  dispersión  de  la  radiación  que  ejerce  el  interior  de  la  estructura  celular.  Cuanto mayor  sea  la 
diferencia  entre  la  reflectividad  de  estas  dos  bandas, mayor  vigor  vegetal  presentará  la  cubierta 
observada,  mientras  que  bajos  contrastes  son  sinónimos  de  una  vegetación  con  poca  densidad, 
senescente o enferma (Chuvieco 2010).  
En este principio teórico se apoyan la mayor parte de los índices de vegetación existentes, entre los que 
destaca por su alta usabilidad para estimar diversos parámetros de la cubierta vegetal (contenido de 
clorofila, estrés hídrico, flujo neto de CO2, radiación solar absorbida fotosintéticamente, productividad, 
índice de área  foliar, dinámica  fenológica, etc.), el  Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada 
(NDVI‐Normalized Difference Vegetation Index, ecuación 23) (Chuvieco 2010). 
ܰܦܸܫ ൌ ߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢ ௖௘௥௖௔௡௢ െ ߩ௜ ௥௢௝௢ߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢ ௖௘௥௖௔௡௢ ൅ ߩ௜ ௥௢௝௢  (23) 
Donde ߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢	௖௘௥௖௔௡௢ y ߩ௜	௥௢௝௢  indican  las  reflectividades del píxel  i  en  la banda del  infrarrojo 
cercano y del  rojo,  respectivamente. El  rango de valores del NDVI varía entre  ‐1 y +1, pudiéndose 
señalar  como  umbral  crítico  para  cubiertas  vegetales  un  valor  de NDVI  en  torno  a  0,1  y  para  la 
vegetación densa entre 0,5 y 0,7. 
Por otro lado, para analizar el contenido de humedad de la vegetación, las bandas del infrarrojo medio 
de onda corta, comprendido entre 1,3 y 2,5 μm, y del infrarrojo cercano, son las más idóneas para este 
propósito,  ya  que  al  aumentar  el  contenido  de  agua  en  el  sustrato  o  en  la  vegetación  disminuye 
paralelamente la reflectividad en el SWIR, mientras que al mismo tiempo, el infrarrojo cercano informa 
sobre el grado de deterioro de la hoja.  
Entre  los diversos  índices propuestos que contrastan  las dos bandas citadas, se ha utilizado el NDII 
(Normalized Difference Infrared Index), definido por Hunt and Rock (1989) como (ecuación 24):  
ܰܦܫܫ ൌ ߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢ ௖௘௥௖௔௡௢ െ ߩ௜ ௌௐூோߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢ ௖௘௥௖௔௡௢ ൅ ߩ௜ ௌௐூோ  (24) 
Donde  ߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢	௖௘௥௖௔௡௢  y  ߩ௜	ௌௐூோ  son  las  reflectividades  del  infrarrojo  cercano  y  del  SWIR, 
respectivamente.  
2.2.9 Variables derivadas de las nubes de puntos LiDAR 
Para ajustar  los modelos de regresión, se relacionan  las variables LiDAR o  independientes  (también 
denominadas métricas),  con  las  variables  estimadas  o medidas  en  el  campo.  Es  por  ello,  que  las 
variables independientes se calculan en el área de la nube de puntos que corresponde espacialmente a 
cada una de las parcelas de campo.  
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Nótese que el procedimiento para obtener las variables LiDAR comienza con el filtrado de la nube de 
puntos (utilizando el algoritmo que mejor resultado ha proporcionado), continúa con la generación de 
un  MDE  para  la  zona  de  estudio  (utilizando  el  método  que  minimiza  el  error)  y  finaliza 
implementando los comandos “ClipData” y “CloudMetrics” incluidos en el software FUSION LDV 3.30 
(McGaughey 2009). En este último paso, la nube de puntos es “recortada” con las dimensiones de las 
parcelas circulares de campo y las alturas de los retornos láser son normalizadas empleando el MDE, 
lo que permite calcular, para cada parcela, un conjunto de variables relacionadas con las alturas reales 
de  los  retornos  láser  y  que  comúnmente  son  utilizadas  en  el  modelado  de  la  estructura  de  la 
vegetación. En ocasiones, con el objeto de excluir de las métricas LiDAR los retornos procedentes del 
suelo y del sotobosque, conviene aplicar un umbral de altura sobre el terreno para la selección de los 
puntos utilizados en el cálculo (Naesset and Okland 2002). Así, para el  inventario forestal que se ha 
llevado a cabo en la zona de estudio B, y que se describe en detalle en el Capítulo 3, se ha definido un 
umbral de 1 m para excluir los retornos que quedan por debajo de éste.  
En  la Tabla 8 se describen  las variables LiDAR extraídas, susceptibles ser utilizadas en  los modelos 
predictores, las cuales presentan una relación intuitiva con la estructura de la vegetación (Evans et al. 
2009, McGaughey 2009).  
 
Tabla 8. Variables derivadas de la distribución de las alturas de los retornos láser, dónde xi es el valor 
de la observación (altura del retorno), N es el número total de observaciones, ri es el retorno, y pli es el 
pulso.  
Variable  Descripción
Percentiles 1, 5, 10, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 
80, 90, 95 y 99 (P01, P05, P10, etc.) 
Los diferentes valores de percentiles fueron calculados 
utilizando la siguiente metodología: 
ሺܰ െ 1ሻܲ ൌ ܫ ൅ ݀ ൜ ܫ	݁ݏ	݈ܽ	݌ܽݎݐ݁	݁݊ݐ݁ݎܽ	݀݁	ሺܰ െ 1ሻܲ݀	݁ݏ	݈ܽ	݌ܽݎݐ݁	݈݀݁ܿ݅݉ܽ	݀݁	ሺܰ െ 1ሻܲ 
Donde N es el número de observaciones y P es el percentil 
dividido por 100. 
ܵ݅	݀ ൌ 0	݁݊ݐ݋݊ܿ݁ݏ	ܲ݁ݎܿ݁݊ݐ݈݅ ൌ ݔ௜ାଵ 
ܵ݅	݀ ൐ 0	݁݊ݐ݋݊ܿ݁ݏ	ܲ݁ݎܿ݁݊ݐ݈݅ ൌ ݔ௜ାଵ ൅ ݀ሺݔ௜ାଶ െ ݔ௜ାଵሻ 
Donde xi es el valor de la observación teniendo en cuenta 
que las observaciones están ordenadas de manera 
ascendente.  
Altura mínima  ݔ௜ ௠í௡௜௠௔ 
Altura máxima  ݔ௜ ௠á௫௜௠௔ 
Rango  ݔ௜ ௠á௫௜௠௔ െ ݔ௜ ௠í௡௜௠௔ 
Altura media (μ)  ∑ ݔ௜ே௜ୀଵܰ  
Moda de las alturas  Valor xi más frecuente en la parcela 
Ratio de apertura del dosel (canopy relief ratio)  ߤ െ ݔ௜ ௠í௡௜௠௔ݔ௜ ௠á௫௜௠௔ െ ݔ௜ ௠í௡௜௠௔ 
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Tabla 8. Continuación.  
Variable  Descripción
Desviación típica (σ)  ඨ∑ ሺݔ௜ െ ߤሻଶே௜ୀଵ ܰ  
Varianza (σ2)  ∑ ሺݔ௜ െ ߤሻଶே௜ୀଵ ܰ  
Coeficiente de variación  ߪߤ 100 
Desviación absoluta media  ∑ ሺݔ௜ െ ߤሻே௜ୀଵ ܰ  
Rango intercuartil  ሾ ଻ܲହሺݔሻ െ ଶܲହሺݔሻሿ 
Asimetría  ∑ ሺݔ௜ െ ߤሻ
ଷே௜ୀଵ
ሺܰ െ 1ሻߪଷ  
Curtosis  ∑ ሺݔ௜ െ ߤሻ
ସே௜ୀଵ
ሺܰ െ 1ሻߪସ  
Porcentaje de retornos que son primeros, 
segundos, terceros y cuartos 
∑ ௥೔	೛ೝ೔೘೐ೝ೚ೞ೔ಿసభ
ே 100;  
∑ ௥೔	ೞ೐೒ೠ೙೏೚ೞ೔ಿసభ
ே 100; etc. 
Porcentaje de retornos de suelo  ∑ ݎ௜ ௦௨௘௟௢ே௜ୀଵܰ 100 
Porcentaje de retornos de vegetación  ∑ ݎ௜ ௩௘௚௘௧௔௖௜ó௡
ே௜ୀଵ
ܰ 100 
Porcentaje de pulsos con uno, dos o tres 
retornos 
∑ ௣௟೔	೎೚೙	ೠ೙	ೝ೐೟೚ೝ೙೚೔ಿసభ
ே 100; 
∑ ௣௟೔	೎೚೙	೏೚ೞ	ೝ೐೟೚ೝ೙೚೔ಿసభ
ே 100, etc. 
Porcentaje de primeros retornos por encima de 
un umbral de altura determinado, de la altura 
media o de la moda (estimación de la fracción 
de cabida cubierta) 
∑ ݎ௜	௣௥௜௠௘௥௢௦ ൐ ݑܾ݉ݎ݈ܽே௜ୀଵ
∑ ݎ௜	௣௥௜௠௘௥௢௦ே௜ୀଵ 100 
Porcentaje de retornos total por encima de un 
umbral de altura determinado, de la altura 
media o de la moda 
∑ ݎ௜	 ൐ ݑܾ݉ݎ݈ܽே௜ୀଵ
ܰ 100 
Porcentaje de retornos total por encima de un 
umbral de altura determinado, de la altura 
media o de la moda, sobre el total de primeros 
retornos 
∑ ݎ௜	 ൐ ݑܾ݉ݎ݈ܽே௜ୀଵ
∑ ݎ௜	௣௥௜௠௘௥௢௦ே௜ୀଵ 100 
Porcentaje de retornos total dentro de un rango 
determinado de altura (densidad estratificada) 
∑ ݎ௜ ൐ ݔ௜ଵ ݕ ൏ ݔ௜ଶே௜ୀଵ
ܰ 100 
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2.2.10 Modelos de regresión 
Modelo de regresión lineal múltiple 
Para determinar  si  existe  relación o  independencia  entre  las variables no basta  con  el diagrama de 
dispersión, sino que es preciso llevar a cabo algún tipo de prueba de significación o índice (coeficientes 
de  correlación) que permitan  su  cuantificación. El objetivo  es  construir modelos que  expliquen  el 
comportamiento de una variable de interés, como resultado del efecto de un conjunto de variables 
explicativas, por lo que es necesario, ante la gran cantidad de variables independientes candidatas, 
hacer un análisis previo a modo de preselección.  
Se  entiende  que  dos  variables  están  relacionadas  cuando  ambas  varían  de  forma  conjunta.  Para 
determinar  la magnitud  se  dispone  de  una  serie  de  índices  que  se  emplean  según  sea  el  tipo  de 
variables  sobre  las que  se  cuantifica  la  relación,  como por  ejemplo,  el  coeficiente de  correlación de 
Pearson, el de Tau‐b de Kendall o el de Spearman. Este último es el que más se ha venido utilizando 
en aplicaciones forestales, dado que puede utilizarse como una alternativa al de Pearson cuando 
las variables estudiadas incumplen el supuesto de normalidad. El coeficiente de correlación rho de 
Spearman es similar al coeficiente de correlación de Pearson, tomando valores entre ‐1 y 1, siendo 
el valor de 1 indicador de una relación lineal perfecta positiva o directa y el valor de ‐1 sinónimo 
de una relación lineal perfecta negativa o inversa (en ambos casos los puntos del correspondiente 
diagrama de dispersión se encuentran dispuestos en una  línea recta). Por el contrario, el valor 0 
indica relación lineal nula (Pardo and Ruíz 2005).  
Si el valor y la significación del coeficiente de correlación permiten determinar que dos variables están 
correlacionadas linealmente, es razonable pensar que si se conoce el comportamiento de una variable 
se  pueda  predecir  el  comportamiento  de  la  otra.  La  técnica  estadística  que  permite  explorar  y 
cuantificar  la  relación  entre  una  variable  dependiente  y  una  o  más  variables  predictoras  o 
independientes, es el análisis de regresión lineal simple o múltiple, respectivamente.  
En el caso de un análisis de regresión lineal múltiple, lo que se construye como mejor predicción no es 
una  recta  sino  un  hiperplano.  La  estructura  de  la  ecuación  del modelo  es  la misma  que  la  de  la 
regresión lineal simple, sólo que con más predictores, cuyos coeficientes de correlación se calculan de 
modo que hagan mínimas las diferencias cuadráticas entre los valores observados y los pronosticados 
por el modelo (ecuación 25): 
ܻ ൌ ߚ଴൅ߚଵ ଵܺ ൅ ߚଶܺଶ ൅⋯൅ ߚ௡ܺ௡           expresado en puntuaciones directas  (25) 
Donde Y es  la variable dependiente que  se quiere predecir, ߚ଴ es el valor de  la  constante, ߚ௡ es el 
coeficiente de regresión de la variable independiente ܺ௡.  
Cuando se dispone de varias variables independientes, existen dos formas de especificar el modelo de 
regresión: mediante  especificación  confirmatoria  o mediante métodos  de  búsqueda  secuencial.  El 
primero es útil cuando se quiere emplear el modelo de regresión desde una perspectiva confirmatoria, 
siendo el investigador quien especifica las variables independientes a incluir (teniendo en cuenta que el 
conjunto de variables escogidas consigue la máxima predicción mientras se mantiene la parsimonia del 
modelo). Por  su parte,  los métodos de búsqueda  secuencial  sirven para  elegir  entre  el  conjunto de 
variables independientes, aquéllas que explican mejor la dependiente, por lo que tiene un carácter más 
exploratorio.  Dado  que  en  este  trabajo  se  pretende  seleccionar,  del  conjunto  de  variables 
independientes, las que mejor estimen la variable dependiente de interés, se ha realizado un análisis de 
correlación previo para hacer una primera  selección de variables  independientes a  introducir  en  el 
modelo, y a continuación se ha hecho uso de un método de búsqueda secuencial por ser la opción más 
adecuada. Son tres los métodos de búsqueda secuencial más habituales: hacia delante (forward), hacia 
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atrás (backward) y de pasos sucesivos (stepwise). De éstos, el de pasos sucesivos es el más completo para 
seleccionar variables independientes en los métodos multivariantes (Hair et al. 1999). 
Tras el análisis de regresión, se verifica su validez estadística garantizando que se cumplen con los 
principios que confirman las hipótesis básicas propias de un modelo de estas características (Hair 
et al. 1999, Pardo and Ruíz 2005):  
 Principio de normalidad de los residuos tipificados, los cuales se distribuyen normalmente con 
media cero. La normalidad se puede contrastar mediante métodos gráficos y test estadísticos. 
Dentro de los primeros se encuentran el análisis del histograma y del gráfico de normalidad; 
destacando  dentro  de  los  segundos  los  test  de  simetría,  la  curtosis  y  las  pruebas  de 
Kolmogorov‐Smirnov y Shapiro‐Wilk.  
 Principio  de  homocedasticidad,  que  se  refiere  a  que  la  varianza  de  los  residuos  debe  ser 
constante  para  cada  valor  de  la  variable  independiente.  Se  puede  evaluar  este  supuesto 
mediante  el  test  de  Breusch‐Pagan.  El  gráfico  de  dispersión  que  relaciona  los  residuos 
tipificados frente a los valores pronosticados permite también realizar un diagnóstico visual de 
la homocedasticidad.  
 Principio  de  linealidad  entre  la  variable  dependiente  y  las  independientes,  de  carácter 
fundamental, ya que, si no se cumple, no es apropiado utilizar el método de regresión lineal. La 
forma más usual de evaluar la linealidad entre variables es el gráfico de dispersión, mediante el 
uso  de  los  valores  tipificados  de  los  residuos  y  de  los  valores  pronosticados.  A  nivel 
cuantitativo, el test RESET de Ramsey, sirve para evaluar la relación lineal entre las variables y 
detectar errores de especificación en sentido amplio.  
 Principio de  independencia, referido a que  los residuos son  independientes entre sí, es decir, 
los residuos constituyen una variable aleatoria. Para  identificar este hecho se suele utilizar el 
gráfico de dispersión de los residuos tipificados frente a los valores pronosticados. Otra forma 
de evaluación es mediante la utilización del estadístico Durbin‐Watson.  
 Principio de no‐colinealidad, que  se  refiere  a  la  inexistencia de  altas  correlaciones  entre  las 
variables independientes utilizadas en el modelo, es decir, no existe relación lineal exacta entre 
ninguna de las variables independientes. El método más simple de identificar la colinealidad es 
el  examen  de  la  matriz  de  correlación  de  las  variables  independientes.  Para  evaluar  la 
colinealidad del modelo de regresión ya ajustado se pueden utilizar estadísticos como el factor 
de inflación de la varianza (FIV).  
 Principio de ausencia de casos influyentes o valores atípicos, que afectan notablemente al valor 
de  la  ecuación del modelo  sesgándola,  por  lo  que  es  conveniente  verificar  este  supuesto  a 
través de estadísticos, como el test de Bonferroni o el análisis de las distancias que expresan el 
grado en que cada caso se aleja del resto, por ejemplo a través de las distancias de Cook.  
Aparte de estos seis supuestos, hay que tener en cuenta la influencia del tamaño de la muestra en la 
generalización de  los  resultados. Así,  con  el  fin de que  el modelo no  estuviera  sobre‐ajustado  a  la 
muestra y fuera extrapolable, se siguió a Hair et al. (1999), que recomiendan entre 15 y 20 observaciones 
por cada variable independiente incluida en el modelo de regresión.  
Por otro  lado, además de utilizar  las variables originales, y sobre  todo si se  incumple alguno de  los 
principios  anteriores  –especialmente  el  de  normalidad,  homocedasticidad  y  linealidad‐,  la 
transformación logarítmica de las variables, tanto de la dependiente como de las predictoras, puede ser 
útil  para  resolver  dichos  problemas  con  las  hipótesis  básicas  y  para mejorar  la  significancia  y  los 
estadísticos que indican la bondad del ajuste (Means et al. 2000, Naesset 2002).  
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Cuando la relación entre las variables es exponencial, se puede ajustar una regresión lineal mediante la 
aplicación del  logaritmo natural a  la variable dependiente. El modelo  lineal  resultante, al cual  se  le 
aplica  la  transformación  logarítmica  inversa  (conversión  exponencial),  es  equivalente  a un modelo 
exponencial en el que intervienen las variables originales (ecuación 26) (Pardo and Ruíz 2005).  
ܻ ൌ ߚ଴݁ఉభ௑భ݁ఉమ௑మ … ݁ఉ೙௑೙ ܨܥ  (26) 
Cuando la relación entre las variables es potencial, se puede ajustar una regresión lineal mediante la 
aplicación  del  logaritmo  natural  tanto  a  las  variables  dependientes  como  a  las  variables 
independientes. El modelo lineal resultante, al cual se le aplica la transformación logarítmica inversa, 
es equivalente a un modelo potencial en el que intervienen las variables originales (ecuación 27) (Pardo 
and Ruíz 2005).  
ܻ ൌ ߚ଴	 ଵܺఉభ		ܺଶఉమ … ܺ௡ఉ೙ FC  (27) 
Como se puede observar en ambas ecuaciones, FC hace referencia al factor de corrección por el cual 
deben multiplicarse los modelos que han sufrido una transformación logarítmica inversa (ecuación 28), 
dado que se produce un sesgo en el modelo como consecuencia de dicha transformación (Baskerville 
1972). El FC se calcula a partir del error estándar de estimación  (SEE)  (ecuación 29) de acuerdo con 
Sprugel (1983).  
ܨܥ ൌ ݁ௌாா
మ
ଶ   (28) 
ܵܧܧ ൌ ඨ∑ ሺ ௜ܻ െ ܻ′௜ሻ
ଶே௜ୀଵ
ܰ െ ݌   (29) 
Donde  ௜ܻ es el valor real para la observación i, ܻ′௜ es el valor pronosticado para la observación i, N es el 
número de observaciones y p es el número de parámetros del modelo.  
Para  cuantificar  la  proporción  de  varianza  de  la  variable  dependiente  que  es  explicada  por  las 
independientes  se  utiliza  el  coeficiente  de  determinación,  que  es  el  cociente  entre  la  suma  de  los 
cuadrados de la regresión y la suma total de cuadrados (ecuación 30).  
ܴଶ ൌ ∑ ሺܻ′௜	 െ തܻሻ
ଶே௜ୀଵ
∑ ሺ ௜ܻ	 െ തܻሻଶே௜ୀଵ 100  (30) 
Donde ܴଶ es el coeficiente de determinación,  ௜ܻ	 es el valor real para la observación i,  തܻ es la media de 
los valores reales, e ܻ′௜	es el valor pronosticado para la observación i. El valor de ܴଶ varía entre 0 y 1, 
siendo mayor el poder explicativo del modelo de regresión cuanto más alto sea (Hair et al. 1999). 
La diferencia  entre  los valores  reales de  la variable dependiente  ௜ܻ y  los predichos ܻ′௜ mediante  la 
ecuación lineal ajustada, recibe el nombre de residuo ݎ௜ y puede utilizarse para valorar globalmente la 
exactitud de la predicción. Asimismo, se ha seleccionado el RMSE por ser muy utilizado en los trabajos 
de  estimación de variables dasométricas y porque  su  interpretación  es  sencilla:  cuanto menor  es  el 
valor obtenido de RMSE, mejor es el modelo de regresión (ecuación 31).  
ܴܯܵܧ ൌ ඨ∑ ሺ ௜ܻ	 െ ܻ′௜ሻ
ଶே௜ୀଵ
ܰ   (31) 
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Donde  ௜ܻ es el valor real para la observación i, ܻ′௜ es el valor pronosticado para la observación i y N es 
el número de casos u observaciones.  
Por último, se ha considerado el sesgo reportado por el modelo, definido como la media aritmética 
de los residuos (ecuación 32).  
ܵ݁ݏ݃݋ ൌ ∑ ሺ ௜ܻ
ே௜ୀଵ െ ܻᇱ௜ሻ
ܰ   (32) 
Una  vez  seleccionado  el  modelo  de  regresión  más  adecuado,  hay  que  realizar  un  proceso  de 
validación.  Si  la muestra  es  reducida,  la mejor  opción  es  utilizar  la  técnica  de  validación  cruzada 
dejando un dato  fuera  (LOOCV  ‐  Leave  one‐out  cross‐validation).  Se  basa  en  eliminar un  caso de  la 
muestra  –una  parcela–  en  cada  interacción  y  estimar  su  valor  mediante  el  modelo  especificado 
utilizando el resto de los casos de la muestra. De esta forma se realizan tantas iteraciones como casos 
tenga el conjunto de datos, a partir de las cuales se pueden calcular los valores de R2, RMSE y sesgo 
cada  vez,  así  como  los  coeficientes  obtenidos  en  cada  iteración. Realizando un  promedio de  estos 
valores se obtiene el R2, el RMSE y el sesgo  tras  la validación, que se comparan con  los del modelo 
inicial. Si los resultados son similares entre los estadísticos de bondad del ajuste pre y post validación, 
el modelo es aceptado y puede ser aplicado a toda el área de estudio (Bouvier et al. 2015).  
Modelo de regresión logística 
La regresión logística se utiliza para estimar la probabilidad de ocurrencia de una variable dependiente 
categórica binaria  (dos grupos,  0/1), permitiendo  la  entrada de variables  explicativas  continuas y/o 
categóricas que no tienen por qué cumplir el supuesto de normalidad. Como se puede apreciar en la 
ecuación 33, se trata de una relación multivariante con coeficientes que indican la influencia relativa de 
las variables independientes (Hair et al. 1999, Menard 2010): 
ܲሺܻ ൌ 1ሻ ൌ exp	ሺߚ଴൅ߚଵ ଵܺ ൅ ൅ߚଶܺଶ ൅⋯൅ ߚ௡ܺ௡ሻ1 ൅ exp	ሺߚ଴൅ߚଵ ଵܺ ൅ ൅ߚଶܺଶ ൅⋯൅ ߚ௡ܺ௡ሻ  (33) 
Donde ܲሺܻ ൌ 1ሻ es la probabilidad de que la variable dependiente Y sea igual a 1, ߚ଴ es la constante y 
ߚ௡ es el coeficiente de la variable independiente ܺ௡.  
Su naturaleza no lineal requiere un método de estimación diferente al de mínimos cuadrados, por lo 
que  se utiliza  el  criterio de  la máxima verosimilitud, que busca  la  estimación más probable de  los 
coeficientes (Menard 2010). El resultado es una función continua cuyos valores de salida oscilan entre 0 
y 1, de tal manera que los valores <0,5 se corresponden con la no ocurrencia de la variable dependiente 
y los valores >0,5 con la ocurrencia. Los coeficientes estimados (ߚ௡ሻ	son medidas de los cambios en el 
ratio de probabilidades (odds ratio), de tal manera que un coeficiente positivo aumenta la probabilidad 
de ocurrencia, mientras que uno negativo la disminuye (Hair et al. 1999).  
Como en la regresión lineal, el método aplicado para el ajuste de los modelos logísticos ha sido el de 
búsqueda  secuencial  por  pasos  sucesivos. No  obstante,  también  se  ha  llevado  a  cabo  un  análisis 
exploratorio desde el enfoque de la especificación confirmatoria, empleando técnicas no paramétricas, 
como el coeficiente de correlación de Spearman y el test de Kruskal‐Wallis, con objeto de conocer qué 
variables  LiDAR  son  las más  susceptibles  de  ser  incluidas  en  el  proceso  de  ajuste  del modelo  de 
regresión logística para estimar la severidad de los incendios de la zona de estudio C.  
La medida global de cómo se ajusta el modelo viene dada por el valor de la verosimilitud (‐2LL), que 
queda definido por la siguiente expresión (ecuación 34): 
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െ2ܮܮ ൌ െ2݈ܸ݊  (34) 
Donde ‐2LL es el valor de la verosimilitud y V es el producto de todas las probabilidades predichas por 
el modelo  de  que  los  casos  (parcelas  de muestreo  de  campo)  de  la muestra  tengan  la  condición 
(severidad) que realmente tienen. El valor mínimo para ‐2LL es 0, de manera que cuanto más pequeño 
sea el valor de este parámetro, mejor será el ajuste (Hair et al. 1999).  
En esta misma línea, el test de Hosmer‐Lemeshow proporciona una medida final del ajuste que se basa 
también en la predicción real de la variable dependiente. Para ello, primeramente se dividen los casos 
en  10  clases  aproximadamente  iguales,  siendo  comparado  después  el  número  de  casos  reales  y 
predichos en cada clase con el estadístico chi‐cuadrado (χ²) (Hair et al. 1999) (ecuación 35). 
ܺଶ ൌ෍ሺ ௜ܱ െ ܧ௜ሻ
ଶ
ܧ௜
ଵ଴
௜ୀଵ
൅෍ሺܱ
∗௜ െ ܧ∗௜ሻଶ
ܧ∗௜
ଵ଴
௜ୀଵ
  (35) 
Donde  ௜ܱ son  los valores observados dentro de cada grupo, ܧ௜ son  los valores esperados dentro de 
cada grupo, ܱ∗௜	es la frecuencia de ocurrencia de ese grupo menos los valores observados y ܧ∗௜		es la 
frecuencia de ocurrencia de ese grupo menos los valores esperados.  
En el modelo de regresión lineal, el coeficiente de determinación R2 resume la proporción de varianza 
en  la  variable  dependiente  asociada  con  las  variables  predictoras,  sin  embargo,  en  el modelo  de 
regresión  logística, no es posible calcular un único estadístico R2, y hay que recurrir a otras pruebas 
estadísticas que indiquen la parte de la varianza de la variable dependiente explicada por el modelo. 
Hay dos R2 (Pseudo‐R2) en la regresión logística y ambos son igualmente válidos: la R2 de Cox y Snell, 
y la R2 de Nagelkerke (Hair et al. 1999). Ambos Pseudo‐R2 devuelven un valor que oscila entre 0 y 1, de 
forma que se obtiene el valor máximo cuando el modelo asigna correctamente todos  los casos en su 
respectiva categoría, y se aproxima a 0 cuando la asignación es deficiente.  
Al  igual  que  en  el modelo  de  regresión  lineal,  la  comprobación  de  la  significación  estadística  del 
modelo de  regresión  logística  se hace  a nivel de modelo y  a nivel de  las variables  independientes 
incluidas. A nivel de modelo se aplica un contraste chi‐cuadrado (similar al estadístico F de la regresión 
lineal) para comprobar que el cambio del valor ‐2LL (valor de verosimilitud final del modelo) respecto 
al valor de verosimilitud de referencia obtenido sin la inclusión de ninguna variable predictora en el 
modelo, es significativo (p<0,05). Para los coeficientes estimados de las variables independientes y para 
la constante se utiliza el estadístico de Wald (similar al estadístico t de la regresión lineal, dándose por 
válido si su significación estadística se sitúa por debajo del nivel crítico (p<0,05).  
También se puede comprobar la bondad del modelo de regresión evaluando la concordancia entre lo 
predicho y  la ocurrencia‐no ocurrencia real de  la variable dependiente. Para ello se optó por dividir 
aleatoriamente  la muestra compuesta por  las parcelas de severidad en dos grupos: el 70% se utilizó 
para el ajuste y el 30% restante se reservó para la validación. Mediante una matriz de confusión o tabla 
de doble entrada en la que se comparan los hechos reales con los predichos, obteniéndose el porcentaje 
de acierto global del modelo (Hair et al. 1999) y el estadístico Kappa, se puede valorar la exactitud de la 
predicción.  Tal  como  se  comentó  anteriormente,  este  índice  delimita  el  grado  de  ajuste  debido 
únicamente a la exactitud del modelo, desechando el causado por efectos aleatorios; tomando valores 
entre 0, acuerdo debido al azar, y 1,acuerdo perfecto (Pardo and Ruíz 2005, Chuvieco 2010). Por otra 
parte,  las  curvas  de  ROC  (Receiver  Operating  Characteristic),  constituyen  una  alternativa más  para 
representar gráficamente la sensibilidad frente a la especificidad de un modelo o sistema clasificador 
binario según se varíe el umbral de discriminación. Mediante  la comparación del área bajo  la curva 
(AUC‐Area Under  the Curve) se puede cuantificar  la capacidad discriminatoria del modelo. Esta área 
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posee un valor comprendido entre 0,5 y 1, donde 1 representa un valor diagnóstico perfecto y 0,5 nula 
capacidad discriminatoria (Hanley and McNeil 1982).  
2.2.11 Representación cartográfica de las variables estimadas 
Consiste  en  la  estimación  de  las  variables  dependientes  mediante  la  aplicación  de  los  modelos 
obtenidos por  regresión a  la  totalidad del área de estudio y su posterior  representación en  formato 
ráster. Para ello, en primer  lugar hay que definir  la resolución espacial. Las celdas deben  tener una 
superficie similar a la de las parcelas empleadas en la fase de muestreo en campo. En segundo lugar, 
hay que obtener el valor de las variables independientes que intervienen en los modelos de regresión 
para cada una de las celdas utilizando un software específico, como FUSION 3.30 (McGaughey 2009). El 
comando “GridMetrics” genera un archivo “.csv” en el que figuran las variables LiDAR independientes 
para cada píxel del área de estudio y el comando “CSV2Grid” rasteriza dichas variables. Por último, 
solo resta aplicar los coeficientes de los modelos de regresión a cada celda para conseguir el valor de 
las variables dependientes para toda el área de estudio.  
2.2.12 Clasificación digital basada en la combinación de datos 
Tal como se exponía en el Capítulo 1, el último de los objetivos específicos de la tesis se centra en el 
desarrollo  de  una metodología  para  obtener  una  cartografía  de  tipos  de  combustible mediante  la 
combinación de la información LiDAR‐PNOA y una imagen óptica multiespectral del sensor SPOT 5. 
En este sentido, dicha perspectiva  integradora ha permitido abordar una clasificación digital mucho 
más rica y completa de  los tipos de combustible del área de estudio B, ya que se combinan criterios 
espectrales (propiedades ópticas de la vegetación) y estructurales (altura y densidad vegetal). 
Sin  embargo,  contar  con un  amplio número de  “bandas” de  información  (originales de  la  imagen 
multiespectral, índices de vegetación y derivadas de los retornos láser), acarrea ciertas complicaciones 
relacionadas con el procesamiento de  la  información y con  la existencia de altas correlaciones entre 
ellas (redundancia). Para superar este inconveniente, se han utilizado dos técnicas de compactación de 
datos: el análisis de componentes principales  (ACP) y  la  fracción de mínimo  ruido  (MNF‐Minimum 
Noise Fraction), que permiten retener la mayor parte de la información contenida en todas las bandas 
originales empleadas en un menor número de nuevas bandas (Chuvieco 2010).  
El ACP es una  técnica estadística que  tiene como objetivo sintetizar  la  información contenida en un 
grupo amplio de bandas en un nuevo conjunto más pequeño que conserva la parte más significativa 
de esa  información. Es decir,  los  factores o componentes principales son “bandas‐resumen” que no 
están correlacionados entre sí, ya que la información que contienen es específica, por lo que permiten 
extraer la estructura dominante de la escena. En términos generales, la obtención de los componentes 
principales de un conjunto de bandas puede resumirse en los siguientes pasos (Chuvieco 2010):  
 A  partir  de  la  matriz  de  varianza‐covarianza  de  las  bandas  originales  se  extraen  los 
autovalores,  que  expresan  la  proporción  de  información  original  que  retienen  los  nuevos 
componentes  (longitud  del  componente).  Este  dato  es  fundamental  para  determinar  qué 
componentes  principales  son  más  interesantes,  teniendo  en  cuenta  que  el  autovalor  va 
decreciendo  progresivamente  desde  el  primer  componente  al  último  (habrá  tantos 
componentes como bandas originales).  
 El autovector es  la ponderación que debe aplicarse a cada una de  las bandas originales para 
obtener el nuevo componente principal.  
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 A partir de los autovectores se obtiene la matriz de correlación entre componentes principales y 
bandas  de  la  imagen,  lo  que  permite  conocer  el  sentido  espectral  de  estos  componentes 
(dirección del componente). 
 El último paso es obtener una imagen de los componentes principales a partir de la siguiente 
ecuación 36:  
ܥ ௝ܲ ൌ ∑ ܽ௜,௝௜ୀଵ,௣ ܰܦ௜ ൅ ௝ܴ   (36) 
Donde  ܥ ௝ܲ  indica  el  nivel  digital  ND  correspondiente  al  componente  principal  j,  ܽ௜,௝  es  el 
coeficiente aplicado al ND de la banda i para generar el componente j y  ௝ܴ es una constante que 
suele introducirse en cada componente para evitar valores negativos.  
La  técnica MNF consiste en aplicar dos ACP sucesivos. El primero permite eliminar  la  información 
redundante y  re‐escalar el  ruido de  los datos, empleando para ello una estimación de  la matriz de 
covarianza del ruido. El segundo es un ACP convencional de los datos ya depurados, donde el ruido 
se estima a partir de los componentes con los autovalores más bajos y el análisis se centra en aquellos 
que retienen la mayor parte de la información original (Green et al. 1988).  
Tras aplicar estas técnicas de reducción de la dimensionalidad de un conjunto de bandas diversas, el 
proceso de clasificación digital hace que  la  imagen multibanda (creada previamente) se convierta en 
otra imagen de idénticas dimensiones pero con la salvedad de que los ND de los píxeles ya no tienen 
relación  con  la  radiancia  detectada  por  el  sensor,  o  con  el  estadístico  que  relaciona  la  altura  y/o 
distribución  de  los  retornos  láser,  sino  que  se  trata  de  una  “etiqueta”  que  identifica  la  categoría 
asignada a ese píxel (en este caso, tipos de combustible).  
Básicamente, el esquema de la clasificación digital se compone de tres fases de acuerdo con Chuvieco 
(2010):  
1. Entrenamiento: en esta fase se definen digitalmente cada una de las categorías que pretenden 
discriminarse, teniendo en cuenta su propia variabilidad en la zona de estudio. Este objetivo se 
logra seleccionando una muestra de píxeles de la imagen representativos de las categorías de 
interés, a partir de  los cuales se calculan  los ND medios y  la variabilidad numérica de cada 
categoría en todas las bandas que intervienen en la clasificación.  
De acuerdo a la forma en que son obtenidas las estadísticas de entrenamiento, los métodos de 
clasificación se dividen en dos grupos: supervisado y no supervisado. El método supervisado, 
que es el más habitual y el que se ha empleado en esta investigación, parte de un conocimiento 
previo del terreno, a partir del cual se seleccionan las muestras para cada una de las categorías 
o  clases  informacionales  establecidas  (tipos de  combustible). Por  el  contrario,  el método no 
supervisado procede  a una búsqueda  automática de grupos de valores homogéneos  (clases 
espectrales) dentro del multibanda. 
En cuanto al tamaño de la muestra de píxeles para el entrenamiento, se requiere seleccionar un 
mínimo de m+1 píxeles por categoría, siendo m el número de bandas que integran el análisis. 
No obstante, conviene superar ampliamente este límite mínimo. Respecto a la distribución, se 
debe  abarcar  las  variaciones  espaciales  que  se  presentan  en  cada  categoría  en  cuanto  a  su 
orientación, pendiente, densidad, vigor, contenido de humedad, etc. (Figura 21). 
2. Asignación:  en  esta  fase  se  agrupan  los píxeles del multibanda  en  función de  sus ND y  se 
asignan a cada una de  las clases previamente seleccionadas. Existen diferentes criterios para 
hacerlo, entre ellos el método de máxima probabilidad, que considera que los ND de cada clase 
se ajustan a una distribución normal. Esta función asemeja la distribución real de los ND en esa 
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categoría para poder  calcular  la probabilidad de que un píxel  con un determinado ND  sea 
miembro  de  ella.  El  cálculo  se  efectúa  para  todas  las  categorías  que  intervienen  en  la 
clasificación, asignando el píxel a aquella que maximice  la función de probabilidad, es decir, 
con la que posea mayor probabilidad de pertenencia. Este clasificador paramétrico es uno de 
los más complejos y es el más empleado en teledetección, por su robustez y por ajustarse con 
más rigor a la disposición original de los datos. 
3. Verificación:  para  comprobar  la  clasificación  se  utilizan  los  píxeles  tomados  en  la  fase  de 
entrenamiento con objeto de extraer el valor de la imagen clasificada y obtener así una muestra 
de  píxeles  de  verificación,  que  permitirá  confrontar  la  clase  “verdad‐terreno”  con  la  clase 
asignada por el clasificador. Con estos valores se puede generar una matriz de confusión que 
muestre  los conflictos que se presentan entre categorías. En esta matriz cuadrada –de   n x n, 
donde n indica el número de categorías– las columnas suelen indicar las clases de referencia y 
las  filas  las  categorías  inferidas  por  la  clasificación.  La  diagonal  de  esta matriz  expresa  el 
número de píxeles de verificación en donde se produce acuerdo entre la imagen clasificada y la 
realidad, mientras el resto de valores de las celdillas de la tabla hacen referencia a los errores de 
asignación. La relación entre el número de píxeles correctamente asignados y el total expresa la 
fiabilidad global de la clasificación. Los residuales en columnas indican tipos de cubierta real 
que no se incluyeron en la clasificación, mientras los residuales en filas implican cubiertas de la 
imagen  clasificada que no  se ajustan a  la  realidad. En definitiva,  representan  los  errores de 
omisión y de comisión, respectivamente. De esta forma, no sólo se conoce la fiabilidad global 
de  la  clasificación,  sino  también  la  exactitud  conseguida  para  cada  una  de  las  clases  y  los 
conflictos de asignación entre ellas.  
También  resulta  de  gran  interés  medir  la  diferencia  entre  el  acuerdo  imagen  clasificada‐
realidad y el que cabría esperar simplemente por azar. Para este propósito, el  índice Kappa, 
descrito anteriormente, resulta muy útil para comparar el acuerdo a nivel global y a nivel de 
clases.  
 
 
Figura 21. Ejemplo de selección de píxeles a partir de las parcelas de campo por tipo de combustible 
Prometheus. Como se puede apreciar, para la fase de entrenamiento de la clasificación se tomaron los 
píxeles considerados “verdad‐terreno” del interior de las parcelas, así como los del entorno próximo, 
siempre y cuando tuviesen las mismas características.  
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3 APORTACIÓN DE LAS INVESTIGACIONES 
REALIZADAS 
 
 
 
 
 
 
os  artículos  y  comunicaciones de  congreso  que  conforman  el  cuerpo de  la  tesis doctoral  se 
reproducen  íntegramente  a  continuación,  de  acuerdo  con  la  modalidad  de  tesis  como 
compendio de publicaciones. Desde distintos puntos de  vista,  aportan un  conocimiento útil 
sobre el manejo de los datos LiDAR‐PNOA en el contexto del análisis de la estructura de la vegetación. 
Las dos primeras publicaciones  se  relacionan  con  el  tratamiento  adecuado de  los datos  (filtrado  e 
interpolación) para mostrar cuáles son los procedimientos más precisos y conocer las fuentes de error. 
A  continuación,  las  publicaciones  restantes  se  centran  en  aplicaciones  forestales  concretas:  la 
estimación  de  variables  dasométricas  o  de  inventario,  la  estimación  del  contenido  de  carbono 
almacenado  en  la  biomasa  arbórea,  y  la  cartografía  de  la  severidad  post‐fuego  y  de  tipos  de 
combustible forestal. Dichos trabajos responden secuencialmente a los objetivos específicos expuestos 
en el Capítulo 1 y se fundamentan en los datos y metodologías descritas en el capítulo anterior.  
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3.1 Comparación de métodos de filtrado para la clasificación de las nubes de puntos 
LiDAR del PNOA 
 
RESUMEN 
La  tecnología  LiDAR  constituye  un  tipo  de  teledetección  con  potencial  para  ayudar  en  la 
cartografía, el monitoreo y la evaluación de los recursos forestales. A pesar de un creciente número 
de publicaciones revisadas por pares que documentan los métodos de filtrado de nubes de puntos  
LiDAR, parece haber poca información sobre la evaluación cualitativa y cuantitativa de éstos para 
seleccionar el más idóneo con la finalidad de crear MDE que permitan normalizar las alturas de los 
retornos  para  desarrollar  aplicaciones  forestales.  Además,  la  mayoría  de  los  algoritmos  están 
implementados  en  software  propietario,  y  unos  pocos  están  disponibles  abiertamente  junto  con 
información sobre su funcionamiento y sus resultados de aplicación.  
Este artículo compara la precisión de siete métodos de filtrado de pulsos discretos, implementados 
en  herramientas  y  software  no  propietario  para  la  clasificación  de  las  nubes  de  puntos 
proporcionadas por el Plan Nacional de Ortofotografía Aérea  (PNOA). Se han  seleccionado dos 
zonas de prueba con pendientes moderadas a fuertes y con varios tipos de cobertura de suelo. La 
precisión de cada algoritmo se ha evaluado utilizando 424 puntos clasificados manualmente.  
El  filtro MCC ha presentado  el mejor  rendimiento general,  con un  83,3% de  tasa de  éxito y un 
índice Kappa de 0,67. Comparados con otros filtros, MCC y LAStools equilibran bastante bien las 
tasas  de  error.  Los matorrales  rebrotadores,  los  troncos  abandonados,  los  tocones  y  los  restos 
leñosos que cubren el terreno, así como  las pendientes topográficas superiores a 15° han sido  los 
escenarios más problemáticos en el filtrado. La  influencia de  la densidad de puntos y del ángulo 
de  exploración  en  el  filtrado  ha  resultado menor,  ya  que  los métodos morfológicos  son menos 
sensibles a ellos. 
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3.2 Comparación de métodos de interpolación para la generación de MDE en espacios 
forestales 
 
RESUMEN 
La  exploración  con  un  sistema  láser  aerotransportado  permite  estimar  una  gran  variedad  de 
parámetros  forestales empleando diferentes métricas extraídas de  las alturas normalizadas de  la 
nube de puntos a través de un MDE.  
En este artículo se han analizado seis rutinas de interpolación considerando diferentes coberturas 
de suelo y pendientes topográficas para generar una colección de MDE con resoluciones espaciales 
de 1 y 2 metros. La precisión de  los MDE se ha evaluado de dos maneras: usando una muestra 
extraída de  la propia nube de puntos LiDAR, y utilizando un conjunto de 55 puntos de control 
tomados sobre el terreno con un sistema de posicionamiento global (GPS) de alta precisión. 
Se han examinado  los efectos de  la pendiente del  terreno,  la cobertura del suelo,  la densidad de 
puntos del suelo y la penetración de los pulsos en el error de interpolación, estratificando el área 
de  estudio  con  estas  variables. Además,  se  ha  utilizado  un Árbol  de Clasificación  y Regresión 
(CART) que ha permitido el desarrollo de un mapa de  incertidumbre en  la predicción del MDE 
para identificar las áreas de peor calidad del modelo.  
El método de  interpolación “TIN a ráster” ha proporcionado el mejor resultado en el proceso de 
validación con el conjunto de datos LiDAR, mientras que la rutina Inverse Distance Weighted (IDW) 
ha sido la más precisa tras realizar la validación con los puntos GPS (RMSE de 2,68 cm y RMSE de 
37,10 cm, respectivamente).  
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3.3 Estimación de variables dasométricas en masas de P. halepensis Mill.  
 
RESUMEN 
La  teledetección  activa  con  sensores  LiDAR  aporta  una  nueva  perspectiva  a  los  inventarios 
forestales al ofrecer de forma directa información 3‐D del territorio, tanto de su topografía como de 
la estructura vegetal existente. Dada la disponibilidad de datos LiDAR de baja resolución espacial 
para  todo  el  territorio  español dentro del PNOA,  en  este  artículo  se  evalúa  su  idoneidad para 
estimar variables dasométricas en masas regulares de P. halepensis Mill., localizadas en el entorno 
del Centro de Adiestramiento “San Gregorio” (Zaragoza).  
Las nubes de puntos han sido filtradas y procesadas con los software MCC v.2.1 y FUSION LDV 
v.3.30,  respectivamente.  Posteriormente,  se  ha  realizado  un  análisis multivariante  de  regresión 
lineal, relacionando las variables dasométricas de interés, estimadas en 45 parcelas de campo, con 
una colección de variables independientes extraídas de la nube de puntos. Los modelos han sido 
validados mediante la técnica de validación cruzada dejando un dato fuera (LOOCV).  
Los  coeficientes  de  determinación  de  los modelos  de  estimación  han  sido:  0,87  para  la  altura 
media, 0,84 para el diámetro cuadrático medio, 0,89 para el área basimétrica, 0,89 para el volumen 
con corteza, 0,48 para la densidad de pies y 0,69 para el ratio de copa. Las variables derivadas de 
los datos LiDAR  introducidas  en  los modelos  incluyeron  estadísticos  relacionados directamente 
con la altura del dosel, con la variabilidad, dispersión y forma de la distribución de las alturas de 
los puntos, y con la densidad y cobertura del dosel arbóreo. 
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3.4 Estimación del carbono contenido en la biomasa arbórea 
 
RESUMEN 
La estimación de la biomasa aérea total (BT) de los árboles es esencial para la cuantificar el carbono 
almacenado  y  analizar  su  utilidad  como  bioenergía,  así  como  para  gestionar  los  bosques  de 
manera  sostenible. Sin  embargo,  se ha  realizado poca  investigación  centrándose  en  el uso de  la 
tecnología de escaneo láser aerotransportado en bosques mediterráneos de pino carrasco.  
El  interés de este  trabajo radica en evaluar  la  idoneidad de  los datos de LiDAR del PNOA para 
estimar y cartografiar la BT y su contenido de carbono en masas de P. halepensis Mill. en el entorno 
del Centro de Adiestramiento “San Gregorio” (Zaragoza).  
La BT ha sido calculada a partir de 45 parcelas de campo utilizando ecuaciones alométricas y se ha 
relacionado, mediante un análisis multivariante de regresión lineal, con una colección de variables 
independientes extraídas de  los datos LiDAR. El modelo predictivo para  la BT ha sido validado 
mediante la técnica LOOCV.  
Los resultados demuestran que, a pesar de la baja densidad de puntos de los datos LiDAR‐PNOA, 
el  modelo  final  es  suficientemente  preciso  para  ser  utilizado  en  la  gestión  forestal.  Su 
implementación en un SIG, utilizando una cuadrícula regular con un tamaño de celda de 25 × 25 m 
para  calcular  la BT a nivel de masa, ha posibilitado  su  conversión en  contenido de  carbono. La 
altura máxima, la curtosis y el porcentaje de los retornos láser superiores a 1 m fueron las variables 
independientes LiDAR incluidas en el modelo ajustado, que presenta un R2 de 0,89.  
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3.5 Modelo logístico para la evaluación de la severidad post-incendio 
 
RESUMEN 
El fuego ha sido un elemento modelador del paisaje y de los ecosistemas mediterráneos a lo largo 
de  la historia. Además, este es un  fenómeno natural que está  cada vez más  influenciado por  la 
acción antrópica. Los pinares mediterráneos españoles  se ven afectados por  incendios  forestales 
con diferente frecuencia, intensidad y severidad, dando lugar a consecuencias socio‐ecológicas de 
diversa  índole. Entre  ellas,  cabe destacar  el  grado de  impacto  sufrido por  la  vegetación  tras  el 
fuego. Para su valoración, hay que recurrir a estimaciones lo más precisas posibles de la severidad, 
la  cual  podrá  ayudar  a  los  gestores del  bosque  a decidir  qué  estrategia  es más  adecuada para 
mitigar el efecto del fuego. Tradicionalmente, se ha hecho uso de índices espectrales derivados de 
imágenes de  teledetección óptica multiespectral en  combinación  con parcelas de muestreo en el 
terreno, para relacionar los cambios radiométricos detectados con los efectos reales. Sin embargo, 
la información tridimensional proporcionada por los sistemas activos LiDAR aeroportados ha sido 
poco explorada con este propósito.  
El objetivo de esta  investigación es  la estimación de  la severidad post‐incendio, relacionando un 
conjunto de variables independientes derivadas de las nubes de puntos del vuelo LiDAR del Plan 
Nacional  de  Ortofotografía  Aérea  (PNOA),  con  datos  de  campo  basados  en  el  índice  CBI 
(Composite Burn Index) y recogidos en cuatro  incendios  localizados en Aragón. Se ha ajustado un 
modelo de regresión logística, que tras la validación, ha reportado una precisión del 85,5%, siendo 
las variables “canopy  relief  ratio” y el porcentaje de puntos por encima de 1 m de altura sobre el 
terreno,  las  incluidas  en  dicho modelo.  Por  otro  lado,  se  ha  realizado  una  comparativa  de  los 
resultados con índices espectrales derivados de imágenes Landsat Thematic Mapper. 
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ABSTRACT 
Fuel types mapping is a key factor in the fire ignition and propagation potential and constitutes a 
primary  component  of  fire  risk  and  forest management.  In  this  sense,  the  activity  in military 
training areas and shooting ranges implies an important human factor on forest fire occurrence. In 
this  context,  the  objective  of  this  research  is  Prometheus  fuel  types  mapping  combining 
multispectral optic remote sensing, LiDAR, SAR and in‐situ data collected over 108 plots. In order 
to select  the  independent variables  to be  included  in  the digital classification process, a Kruskal‐
Wallis  test  was  performed.  The  highest  accuracy,  72.7%  of  global  agreement  in  fuel  type 
identification using a supervised classification and Kappa  index of 0.7, was obtained combining 
optic and LiDAR data. 
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4 CONCLUSIONES Y LÍNEAS DE TRABAJO 
FUTURAS 
 
 
 
 
 
 
l último capítulo de la tesis está dedicado a la valoración general de las aportaciones realizadas 
sobre el uso de los datos LiDAR del PNOA en espacios forestales mediterráneos. Los resultados 
obtenidos permiten extraer una serie de conclusiones generales y específicas, que ya han sido 
discutidas en cada una de las publicaciones, y de las cuales se derivan unas líneas de trabajo futuras. 
Hay que  recalcar que esta  tesis doctoral ha abierto una nueva  línea de  investigación en el seno del 
Departamento de Geografía y Ordenación del Territorio de  la Universidad de Zaragoza. Su carácter 
pionero favorece la utilización del LiDAR en el ámbito de la ciencia geográfica y abre nuevas puertas 
para el desarrollo de investigaciones cada vez más complejas.  
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4.1 Conclusiones principales 
Durante  los  últimos  veinte  años,  los  sistemas  LiDAR  aeroportados  se  han  utilizado  en  muchas 
disciplinas  como  una  herramienta  de  recogida  automática  y  eficiente  de  datos  espaciales  con 
coordenadas x, y, z. En la presente tesis se han presentado, desde un punto de vista crítico, distintas 
aplicaciones forestales, prestando especial atención al tratamiento previo de las nubes de puntos, como 
es el filtrado y la interpolación para generar MDE que permitan la normalización de las alturas de la 
vegetación o de cualquier otro elemento situado sobre la superficie.  
Frente a otras aplicaciones que utilizan altas densidades de puntos y/o están desarrolladas en entornos 
forestales de bosque boreal o de estructura homogénea, el punto fuerte de esta investigación radica en 
el uso de datos de baja densidad de puntos en entornos forestales heterogéneos, donde el cuerpo de 
investigación está mucho menos desarrollado.  
Los datos LiDAR del PNOA  constituyen una nueva  fuente de  información  topográfica de  carácter 
público  con  un  potencial  todavía  por  explotar  para múltiples  aplicaciones.  La metodología  semi‐
empírica desarrollada en esta tesis ha puesto de manifiesto la necesidad de comparar distintos tipos de 
filtros para seleccionar cuál es el que mejor se adapta a las características de una nube de puntos en un 
área  de  ambiente mediterráneo.  Como  se  ha  podido  comprobar,  los  diferentes  filtros  tienen  sus 
ventajas e inconvenientes, ninguno de ellos es perfecto y todos son susceptibles de cometer errores en 
función  de  la  complejidad  de  la  escena.  Por  consiguiente,  continúa  siendo  un  reto  seleccionar 
apropiadamente  los parámetros de  los  filtros, ya que dependen del área de  estudio y de  los datos 
LiDAR empleados. No obstante, esta investigación permite orientar y guiar a los usuarios potenciales 
de nubes de puntos de densidad baja,  como  las del LiDAR‐PNOA, para  seleccionar  el mejor  filtro 
adaptado  a  un  típico  paisaje  mediterráneo  con  una  destacable  diversidad  de  cubiertas  y  de 
características topográficas.  
El filtro MCC, diseñado para ambientes forestales, es el que ha funcionado excepcionalmente bien, ya 
que maximiza la cantidad de puntos de suelo e incrementa el detalle de la superficie del terreno. 
El matorral rebrotador, los tocones y las ramas son las cubiertas más problemáticas para el filtrado, así 
como las pendientes superiores a 15°. Sin embargo, conclusiones menos firmes pueden derivarse del 
efecto de  la densidad de puntos y del ángulo de escaneo, porque  los filtros morfológicos rompen  la 
tendencia al ser menos sensibles a estos factores. 
Una de  las principales debilidades de  los  filtros morfológicos es  la dificultad para mantener ciertas 
características  de  la  topografía  cuando  las  ventanas  de  filtrado  cambian  iterativamente  en  las 
operaciones de apertura y cierre, siendo crítica la selección del tamaño de dichas ventanas. A ello se 
suma la complejidad en su parametrización.  
Llama  la  atención  cómo  el  filtro  de  FUSION,  que  es  un  software  especialmente  diseñado  para 
aplicaciones  forestales, no  es  el  que ha proporcionado mejores  resultados,  sobre  todo por  la  cierta 
dificultad que implica la selección de los parámetros del algoritmo.  
La investigación ha demostrado que la mayor parte de los filtros evaluados pueden identificar puntos 
de  suelo  relativamente  bien,  aunque  la  densidad  de  puntos  sea  baja.  Dicho  de  otra manera,  en 
densidades superiores a 2 puntos/m2, el filtro también encuentra dificultades, por lo que el error en el 
filtrado está más influenciado por la complejidad de la escena que por la densidad de puntos.  
En definitiva, es necesario desarrollar un completo procedimiento de  filtrado aplicable a  la nube de 
puntos LiDAR‐PNOA, aunque por el momento  los métodos basados en  superficies parametrizadas 
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ráster o TIN parecen ser la mejor alternativa para el tipo de paisaje analizado.  
Por otro lado, no existe un método de interpolación que sea universalmente mejor que los demás. Cada 
interpolador produce predicciones usando diferentes suposiciones acerca de los datos, por lo que un 
MDE puede dar cuenta de la variación local mejor que otro en función de diversos factores. En general, 
la precisión de los MDE ha sido mayor con la resolución espacial de 1 m, lo que indica que la elección 
del tamaño del píxel puede ser más importante que la elección del tipo de interpolador. Además, las 
diferencias  entre  resoluciones  son más  importantes  en  terrenos  que  presentan mayor  complejidad 
topográfica y cubierta vegetal.  
Del análisis de  la  influencia de diferentes variables en  los errores de  interpolación se desprende que 
todas  causan un aumento  en  los  errores medios  absolutos  en determinadas  condiciones,  como por 
ejemplo valores elevados de pendiente y bajas densidades de puntos. El método TIN a ráster resultó 
ser el menos  sensible a  la  influencia de estas variables explicativas analizadas,  si bien es cierto que 
todos  los  interpoladores presentaron precisiones  similares  tanto  en  términos  globales,  como  en  las 
estratificaciones por factores influyentes en el error.  
Se ha evidenciado que la densidad de retornos de suelo, que es dependiente de la configuración del 
sistema LiDAR y de  la  cobertura vegetal existente en  la zona,  la  resolución espacial del  ráster y  la 
complejidad morfológica del terreno afectan a  la capacidad de  los  interpoladores para generar MDE 
precisos. En este sentido, se puede concluir que el método TIN a ráster es el más preciso en términos 
generales  y  además  cuenta  con  la  ventaja  de  que  no  tiene  parámetros  ajustables  complejos,  como 
sucede con el kriging, que puedan introducir sesgos por parte del usuario.  
El análisis CART indica que la variabilidad topográfica y la densidad de puntos tienen una influencia 
significativa en el MDE, pero también la cubierta, que determina la cantidad de retornos que alcanzan 
el suelo. A medida que aumenta  la complejidad del  terreno  también  lo hace  la  incertidumbre en el 
error del MDE.  
La investigación desarrollada también puede orientar, en la selección de métodos de interpolación, a 
los  usuarios  de  nubes  de  puntos  de  baja  densidad  en  ausencia  de  información  que  describa  la 
idoneidad de parámetros de interpolación en áreas ocupadas por bosque de pino junto con matorrales 
perennifolios.  
Se ha podido demostrar  la utilidad de  los datos de baja densidad de puntos para  el  inventario de 
masas  forestales de  pino  carrasco. Los  coeficientes de determinación  y  los  errores  obtenidos  están 
dentro de los habitualmente alcanzados en otros estudios, siendo peor en todos ellos la estimación de 
la densidad de pies. Es relevante señalar que, si bien algunos estudios han logrado mejores ajustes y/o 
el  cumplimiento  de  los  supuestos  estadísticos  de  los modelos  de  regresión  lineal  transformando 
logarítmicamente las variables originales, en este trabajo tan solo ha sido necesario para la estimación 
del ratio de copa. En general, los percentiles incluidos en los modelos se relacionan de forma directa 
con  la altura media, el diámetro y el volumen, al  igual que ocurre con  los porcentajes de primeros 
retornos  sobre 1 m,  en  el  caso del área basimétrica y  el  ratio de  copa, o  el porcentaje de  todos  los 
retornos  sobre  1 m  en  los modelos  de  volumen,  densidad  de  pies  y  biomasa.  Por  el  contrario,  la 
asimetría de la distribución presenta una relación inversa con el área basimétrica, ya que cuanto menor 
es aquélla, más concentrados están los retornos en torno a valores altos. En el caso del coeficiente de 
variación, cuanto más elevado es, mayor heterogeneidad existe entre las alturas de los retornos, lo cual 
se relaciona negativamente con el tamaño de los árboles y con la densidad de pies. Por otro lado, si la 
distribución de las alturas de los retornos es leptocúrtica, es indicador de una masa desarrollada, de ahí 
que se relacione positivamente con el volumen y con la biomasa.  
Los resultados obtenidos sobre el contenido de carbono de  la biomasa aérea ponen de manifiesto  la 
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utilidad de los datos LiDAR, ya que a partir de las ecuaciones alométricas de biomasa –tras aplicar los 
pertinentes coeficientes de conversión a carbono– puede cartografiarse dicha variable.  
Con  respecto  a  la  estimación  de  la  severidad  post‐incendio  combinando  variables  LiDAR,  que 
informan de  la estructura de  la vegetación  tras el paso del  fuego, y  la valoración que  se extrae del 
índice CBI, la regresión logística constituye una alternativa adecuada –cuando la muestra no sigue una 
distribución normal– para conocer la probabilidad de que exista un nivel de severidad alto o bajo con 
una  precisión  relativamente  aceptable.  Se  trata  de  una  aplicación  novedosa  que  surge  ante  las 
limitaciones  de  los  sensores  ópticos  para  conocer  los  daños  estructurales  de  la  vegetación.  Para 
desarrollar métodos operacionales robustos y aplicables en entornos heterogéneos respecto al tipo de 
vegetación  y  a  las  condiciones  ambientales  es  necesario  entender  la  relación  existente  entre  la 
información procedente de los retornos láser y las características de las superficies quemadas. Por ello, 
la  investigación  se  ha  centrado  en  correlacionar  y  contrastar  ambas  informaciones  con  objeto  de 
conocer qué variables LiDAR son las más adecuadas para el análisis de la severidad. Hay que tener en 
cuenta, no obstante, las limitaciones que implica utilizar un índice sintético como el CBI, que tiene un 
cierto componente subjetivo. Además, no se ha contado con  información LiDAR previa al  incendio 
para poder calcular cuantitativamente el cambio estructural pre‐ y post‐fuego experimentado por  la 
vegetación.  
Por último, teniendo en cuenta que el Ministerio de Defensa ha venido demostrando a lo largo de los 
últimos años un fuerte compromiso por la protección medioambiental, trabajando a través de planes y 
programas en la conservación de los terrenos que gestiona, la investigación desarrollada ha propuesto 
una  metodología  para  mejorar  la  identificación  y  caracterización  de  combustibles  forestales 
combinando datos de  teledetección pasiva y activa. La obtención de una  cartografía digital de alta 
resolución  (10 m)  basada  en  el modelo  Prometheus  permite  caracterizar  los  tipos  de  combustibles 
existentes en el CENAD “San Gregorio”, para servir de ayuda a las tareas de prevención y extinción. 
Cabe destacar que la clasificación digital obtenida se puede integrar en un SIG para producir, mediante 
métodos de simulación, predicciones que ayuden a los expertos a determinar despliegues de medios y 
refuerzos en los lugares con mayor riesgo.  
La fiabilidad global de la clasificación obtenida es aceptable, aunque es necesario seguir investigando 
sobre  la  incorporación de  imágenes ópticas de mayor resolución o  incluso  imágenes SAR. El uso de 
estas últimas en medios mediterráneos y en temáticas específicamente relacionadas con incendios está 
muy  restringido  debido  a  la  inherente  heterogeneidad  orográfica  del  territorio,  no  habiéndose 
encontrado apenas referencias de su uso para la obtención de cartografía de combustibles, con lo que 
éste se erige como un campo abierto a la investigación.  
En definitiva, esta tesis trata, en parte, de dar respuesta al objetivo planteado por el proyecto LiDAR‐
PNOA,  relacionado  con  el  fomento  de  la  utilización  de  estos  datos  en  ámbitos multidisciplinares, 
buscando mejoras  en  el procesado de  los datos, para  reducir  costes y  tiempos  en  la generación de 
productos útiles.  
4.2 Conclusiones específicas 
A continuación se recogen las conclusiones que se derivan de los objetivos específicos que se detallan 
en el Capítulo 1: 
Identificar el filtro o método de clasificación que mejor se adapta a las características de la nube de puntos LiDAR‐
PNOA en un ambiente forestal heterogéneo a través de una metodología semi‐empírica, mediante la comparación 
de los implementados en software libre. 
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 A nivel cuantitativo el filtro MCC presentó el error global más bajo (16,7%), mientras que MLS 
y ETW cometieron  los mayores errores  (37,5% y 33,7%,  respectivamente). El error  tipo  II en 
MCC  fue del  20,8%,  en  comparación  con  el  12,7% de  error  tipo  I. La  inclinación  a  cometer 
errores  tipo  II no debería  ser un  gran  inconveniente de  cara  a utilizar  esa nube de puntos 
filtrada, teniendo en cuenta que este tipo de errores pueden ser editados manualmente mucho 
más  fácilmente que  los errores  tipo  I. De  los  siete  filtros comparados, MCC es el que mejor 
equilibra estos dos tipos de errores. 
 El  segundo mejor  filtro  en  relación  con  el porcentaje de  acierto global  es LAStools,  con un 
82,8%.  La  diferencia  con MCC  radica  en  que  solo  un  13,7%  de  los  puntos  objeto  fueron 
erróneamente clasificados como suelo, mientras que un 20,8% de los puntos fueron rechazados 
como suelo. 
 Los  filtros MCC  y LAStools  son  los más  adecuados para  los usuarios  que  quieran  obtener 
resultados  precisos  con  una mínima  parametrización  del  algoritmo. No  obstante,  conviene 
señalar que el primero es computacionalmente más  intenso y el  tiempo de ejecución podría 
resultar un inconveniente a la hora de procesar nubes de puntos de grandes dimensiones.  
 MLS es el algoritmo que ha alcanzado el mayor porcentaje de error tipo I (75,0%) frente a un 
0% de error tipo II, lo cual indica que el filtro ha descartado una gran cantidad de puntos de 
suelo. No obstante, PM fue el mejor de la categoría de filtros morfológicos.  
 Las  mayores  dificultades  para  los  filtros  analizados  se  ocasionan  cuando  la  pendiente 
topográfica supera los 15°, debido a las distorsiones que produce cuando los algoritmos aplican 
umbrales  de  altura  para  diferenciar  los  puntos  de  suelo  del  resto.  De  hecho,  los  filtros 
implementados  en ALDPAT  fueron  los  que más  errores  de  clasificación  produjeron  en  las 
zonas de orografía compleja. Por el contrario, MCC y LAStools parecen ser los filtros que mejor 
toleran la presencia de puntos en pendientes mayores de 15°. 
 En cuanto al tipo de cubierta forestal, el filtro MCC funcionó significativamente mejor que el 
resto  de  filtros  comparados,  especialmente  ante matorrales  y  zonas  ocupadas  por  arbustos 
rebrotadores y troncos, tocones y ramas dispuestas sobre el terreno (restos de un incendio). En 
la cubierta de bosque de coníferas, MLS, BCAL y LAStools presentan los mejores resultados. 
Precisamente  este  último,  es  el  que  se  revela  como  más  adecuado  para  filtrar  escenas 
dominadas por pastizales y campos de cultivo, al no encontrarse errores en esta categoría. 
 Conclusiones poco firmes pueden extraerse del efecto de la densidad de puntos en el filtrado, 
ya que  los  filtros analizados no presentan un patrón claro que relacione un mayor error con 
una menor cantidad de puntos disponibles para el filtrado.  
 En  cuanto  al  ángulo de  escaneo,  tampoco  se  pueden  extraer  grandes  conclusiones,  ya  que 
aunque el error  tiende a disminuir  cuando el ángulo de escaneo es  superior a ±14°, existen 
algunas excepciones: PM y ETW parecen ser menos sensibles a los errores introducidos por la 
presencia de puntos con ángulos de escaneo superiores a ese umbral.  
Analizar la idoneidad de diversos métodos de interpolación para crear MDE de alta resolución con los retornos de 
suelo desnudo, dado que son necesarios para la normalización de las alturas de la nube de puntos y, por ende, de la 
vegetación en el contexto de las aplicaciones forestales del LiDAR. 
 El análisis de la calidad interna de los MDE revela que el método de interpolación TIN a ráster 
es el más preciso para generar MDE de 1 m de resolución espacial. Por el contrario, el método 
punto  a  ráster  ha  reportado  la  peor  precisión,  pese  a  estar  implementado  en  un  software 
específicamente diseñado para aplicaciones forestales.  
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 El análisis de la calidad externa de los MDE indica mayores RMSE entre (37 y 63 cm), siendo el 
interpolador IDW el más adecuado para generar MDE de 1 m de paso de malla.  
 Con el propósito de analizar el efecto de la pendiente, la cobertura del terreno, la densidad de 
puntos de suelo y el ratio de penetración de pulsos, se concluye que el método de interpolación 
TIN a ráster es la solución más adecuada cuando la escena presenta una amplia variabilidad de 
pendientes topográficas, la densidad es inferior a 0,5 puntos/m2 y las cubiertas son complejas 
(matorral, bosque de pino, arbustos densos y de bajo porte, tocones y ramas sobre el suelo, etc.)  
 El  análisis CART muestra  que  las  áreas  con  una  combinación  de  pendientes  elevadas  por 
encima de 15° y baja densidad de puntos  (inferior a 0,3 puntos/m2) son  las más propensas a 
presentar mayores errores en la interpolación.  
Estimar variables dasométricas en masas de P. halepensis Mill., así como el contenido de carbono de estas masas 
empleando modelos de regresión lineal múltiple que relacionan las variables derivadas de los retornos láser y los 
datos de campo. 
 Los modelos de regresión lineal ajustados para estimar la altura media, el diámetro cuadrático 
medio, el área basimétrica, el volumen, la densidad de la masa, el ratio de copa y la biomasa 
presentan un R2 de 0,87, 0,84, 0,89, 0,89, 0,48, 0,69 y 0,89, respectivamente con RMSE de 0,72 m, 
1,99  cm,  2,39 m2/ha,  11,01 m3/ha,  187,53  pies/ha,  7,26%  y  11,418.11  kg/ha  respectivamente. 
Todos ellos evidencian, a excepción de la densidad de pies de pino, que se pueden estimar con 
precisión variables dasométricas en masas de P. halepensis.  
 En la mayor parte de los modelos se han incluido variables LiDAR de tres tipos: relacionadas 
con  la altura del dosel arbóreo  (percentiles y  elevación máxima), variables que muestran  la 
variabilidad de la altura del dosel vegetal (desviación estándar, asimetría, curtosis y coeficiente 
de variación de  la distribución de  los retornos) y variables relacionadas con  la densidad del 
dosel (proporción de retornos por encima de un umbral de altura sobre el terreno).  
Analizar  las  relaciones  que  existen  entre  los  indicadores  de  la  severidad  del  fuego  estimados  en  campo  y  las 
variables derivadas de las nubes de puntos mediante un ajuste de regresión logística para obtener una cartografía 
de cuatro áreas quemadas. 
 Se  presenta  una  aproximación metodológica  novedosa  basada  en  un  análisis  de  regresión 
logística para relacionar la información estructural que proporcionan las variables derivadas de 
la distribución de  las  alturas de  los  retornos  láser  con  los datos de  severidad  estimados  en 
campo mediante el índice CBI.  
 Las variables  independientes LiDAR  curtosis o el percentil 25 de  las alturas de  los  retornos 
presentan las correlaciones más altas con los valores de CBI, mientras que la distinción entre la 
clase de severidad alta (CBI>1,5) y baja (CBI<1,5) se puede apreciar mejor con el percentil 20 y 
con el porcentaje de todos los retornos por encima de la altura media.  
 El modelo de regresión logística está constituido por dos variables LiDAR: canopy relief ratio y el 
porcentaje total de retornos por encima de 1 m de altura sobre el terreno, que informan sobre la 
distribución y la densidad de ramas y hojas del dosel.  
 La cartografía generada sobre la severidad del fuego en los incendios de Zuera, Jaulín, Aliaga y 
Los Olmos –derivada del modelo de  regresión  logística– proporciona un apoyo  inicial para 
valorar el impacto causado por el fuego sobre los pinares.  
 El modelo  de  regresión  logística  obtenido  tiende  a  subestimar  las  zonas  de moderada‐alta 
severidad,  pero  presenta  la  mejor  precisión  en  las  zonas  de  severidad  más  alta,  donde 
precisamente  es  crítica  la  intervención  por  parte  de  los  gestores  con  objeto  de mitigar  las 
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consecuencias del incendio sobre el ecosistema. 
 Las correlaciones entre el valor de CBI de las parcelas de campo y los habitualmente utilizados 
índices  espectrales,  dNBR  y  RdNBR,  resultaron  levemente  superiores  (R2  de  0,7  y  0,68, 
respectivamente) en comparación con la correlación de los valores de CBI y los estimados por 
el modelo de  regresión  logística  (R2 de  0,63). No  obstante,  hay  que  tener  en  cuenta  que  el 
modelo ajustado no contempla información sobre la situación pre‐incendio.  
Desarrollar una metodología para obtener cartografía de tipos de combustible forestal mediante la combinación de 
información LiDAR‐PNOA e imágenes multiespectrales de alta resolución. 
 La combinación de bandas espectrales, un índice de vegetación como el NDVI y bandas LiDAR 
relacionadas  con  la  distribución  de  las  alturas  de  los  retornos  láser,  supera  la  precisión 
alcanzada por la clasificación digital utilizando únicamente las bandas de la imagen SPOT 5.  
 Las  técnicas  para  reducir  la  dimensionalidad  del multibanda  (ACP  y MNF)  han  revelado 
resultados sensiblemente peores en  la clasificación digital de  los combustibles. La diversidad 
de bandas  (variables) consideradas en el análisis puede suponer una dificultad a  la hora de 
extraer la información relevante.  
 La fiabilidad global de la cartografía de combustibles presentada es aceptable (73%) y está en la 
línea de los resultados obtenidos por otros autores que han seguido una aproximación basada 
en  la combinación de bandas de sensores ópticos y activos. Sin embargo, a nivel de tipos de 
combustibles se observan algunas imprecisiones. Las mayores confusiones se producen entre 
los tipos 3 y 2 (arbustos hasta 2 m y pastizales) y entre 6 y 5 (arbolado sin y con sotobosque). 
También  hay  ciertos  errores  en  las  zonas  de  topografía  accidentada,  especialmente  en 
barrancos de incisión lineal y en zonas de escarpe.  
4.3 Líneas de trabajo futuras 
La investigación presentada ha profundizado en la aplicación de los datos públicos LiDAR‐PNOA, que 
son de baja densidad,  en  espacios  forestales mediterráneos, para proporcionar una primera  “guía” 
sobre el método de filtrado e interpolación más adecuados y mostrar algunas de las posibilidades que 
tienen para  la estimación de variables dasométricas, analizar  la severidad y cartografiar  los  tipos de 
combustible forestal con apoyo en trabajo de campo. Puede decirse que esta investigación constituye la 
“semilla” o el  inicio de otras  investigaciones  todavía más prometedoras, existiendo algunas posibles 
líneas de mejora a considerar en futuros trabajos.  
A continuación se resumen diferentes propuestas de trabajo, algunas de las cuales están en curso:  
 En  relación  con  el  filtrado,  sería  interesante  analizar  con  más  detalle  los  errores  tipo  II 
(inclusión de puntos pertenecientes a objetos de  la escena en  la categoría de suelo desnudo), 
puesto que son los que suelen producir abultamientos u otro tipo de artefactos irreales en los 
MDE. Esto estaría en relación con las cubiertas ocupadas por matorral denso y de escasa altura 
donde el filtro encuentra dificultades para clasificar los puntos.  
 Sería conveniente testar los algoritmos de filtrado analizados, además de otros más recientes, 
en  otro  tipo  de  ambientes  forestales;  por  ejemplo,  en  bosques  de  caducifolias  (siempre  y 
cuando las fechas de vuelo correspondan con la época de mayor vigor vegetal), para aumentar 
el conocimiento sobre su uso y, principalmente, determinar los parámetros más idóneos para 
llevar a cabo una clasificación  lo más precisa posible. En esta  línea, teniendo presente que  la 
parametrización del algoritmo depende de la escena y de los datos de entrada, es interesante 
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seguir con este tipo de investigaciones que sirvan de “guía” a los usuarios.  
 Es  de  interés  analizar  la  propagación  del  error  en  el  filtrado  sobre  el MDE,  así  como  la 
influencia de éste sobre los modelos de regresión obtenidos mediante un modelo empírico que, 
además, espacializase el error o nivel de incertidumbre.  
 Otros  métodos  de  clasificación  digital,  como  los  no  paramétricos,  podrían  utilizarse  para 
comprobar si superan en precisión al método supervisado de máxima verosimilitud. En este 
sentido,  a  tenor  de  los  resultados  obtenidos,  convendría  considerar  otras  fuentes  de 
información, como por ejemplo un MDE de la zona de estudio u otras variables relacionadas 
con la orografía, con el objetivo de mejorar, si se puede, la identificación de los combustibles 
situados en zonas escarpadas.  
 Se podrían ajustar otro  tipo de modelos, por ejemplo  random  forest, para estimar  las mismas 
variables dasométricas y comparar los resultados. La literatura científica consultada evidencia 
buenos resultados tanto con los métodos de regresión lineal como con los no paramétricos.  
 Naturalmente, convendría ahondar en  la aplicación de  los datos LiDAR‐PNOA para generar 
modelos  para  otro  tipo  de  especies  forestales  del  ámbito mediterráneo,  no  solo  coníferas. 
Además, es crucial generar modelos para superficies de matorral, que es una vía de  trabajo 
poco explorada.  
 Convendría  profundizar  en  la utilidad de  los datos LiDAR  para  estimar  biomasa  residual, 
incluso combinando estos datos con información espectral o SAR.  
 Se podría ahondar en el conocimiento de  la masa boscosa estudiada generando un  índice de 
complejidad estructural utilizando las variables dasométricas estimadas.  
 Sería deseable comparar los modelos de estimación de las variables dasométricas utilizando la 
segunda cobertura del PNOA, la cual estará disponible en un futuro muy próximo.  
 Se podrían utilizar imágenes ópticas de las áreas incendiadas para realizar una aproximación 
basada  en  la  combinación de bandas de  información para desarrollar un modelo  robusto y 
aplicable para estimar  la severidad. Incluso, si se dispusiera de nubes de puntos pre‐ y post‐
fuego, podrían generarse índices a partir de las métricas de los retornos láser.  
 Ya  que  el  interés  por  generar  modelos  de  estimación  radica  en  su  generalización  para 
superficies amplias, se podrían explorar técnicas de reducción de la densidad de puntos para 
facilitar un tratamiento y manejo de las nubes mucho más eficiente. En ocasiones, dependiendo 
de las características del terreno y del método utilizado, es posible reducir la cantidad de datos 
LiDAR para lograr un proceso eficiente.  
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